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Resumen

La voz o el habla es una de las formas bdsicas de intercambiar informacién entre
los seres humanos. Daifios neuronales ocasionados por un infarto, una embolia o trauma
cerebral, pueden afectar la voz del individuo, alterando su articulacion, resonancia y
respiracion. A este cuadro patolégico de la voz se le conoce como disartria.

Investigaciones realizadas en el extranjero han demostrado los beneficios de la tec-
nologia computacional para la comunicacion y asistencia de personas con disartria, es-
pecialmente de Sistemas de Reconocimiento Automatico del Habla (SRAH). Sin em-
bargo, no hay desarrollo de dicha tecnologia que aborde el tema de la disartria en
México, y particularmente, de personas cuya lengua materna sea el espaiiol mexicano.

El desarrollo de un sistema robusto de RAH para voz disartrica implica solucionar
los siguientes problemas: (1) tasas variables de precision en el reconocimiento de voz
(25% - 95%) para usuarios con niveles alto-medio de disartria; (2) conforme el tamafio
del vocabulario del sistema aumenta (> 30 palabras), el nivel de precision de recono-
cimiento disminuye; (3) desempefio poco significativo de técnicas de adaptacion de
usuario; (4) los sintomas asociados a la disartria dificultan la recopilacién de muestras
de voz (corpus) para un entrenamiento supervisado robusto del sistema.

La presente tesis describe el disefio y desarrollo de: (1) un SRAH para el espafiol
mexicano, y (2) una interfaz grafica para la administracién y configuracién del SRAH.
Esto para realizar las funciones de apoyo a la comunicacion, terapia, y diagndstico de
mexicanos con el trastorno de disartria. La metodologia de desarrollo abord6 los proble-
mas mencionados anteriormente, y como solucidn se propusieron los siguientes puntos:
(1) la planeacion del corpus de entrenamiento del SRAH puede repercutir en un entre-
namiento robusto, incluso con recursos actsticos limitados (p.e., de un solo hablante);
(2) adaptacion de usuario, aplicada de manera dindmica sobre el SRAH, puede incre-
mentar el nivel de precision del sistema; (3) la manipulacion en tiempo de ejecucion de
elementos estructurales del SRAH (no visibles en sistemas comerciales), puede mejorar
su desempefio para usuarios con diferentes niveles de disartria, especialmente para vo-
cabularios > 100 palabras; (4) aunque se han probado metodologias en donde se crea un
SRAH para cada usuario (haciéndolo dependiente del mismo), hay evidencias de mejor
desempefio cuando el sistema es independiente del usuario.

Para la implementacion de estos puntos, se desarrollaron los siguientes tres modulos
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viii Resumen

principales para la interfaz grafica:

1. Creacién y Adaptacion del Reconocedor de Voz. Se programaron las siguientes
funciones: captura de nimero de componentes gaussianos para los modelos acus-
ticos del SRAH y entrenamiento supervisado del mismo; captura de datos de
usuario nuevo, grabacion y parametrizacion de muestras de voz para la adaptacion
“estdtica” del usuario, creacion y actualizacién de registros personales, y eje-

cucién de adaptacion de usuario.

2. Reconocedor de Voz. Se programé la creacidn, integracién, y ejecucién au-
tomatica de los componentes del SRAH (p.e., Modelos Acusticos, Modelo de
Lenguaje, Diccionario, Algoritmo de Busqueda). De igual manera, se progra-
maron las siguientes funciones: captura y parametrizacién de voz en tiempo de
ejecucion para su reconocimiento; ajuste y actualizacién del Modelo de Lenguaje
para reducir su perplejidad (y mejorar la precision del sistema); captura e inte-
gracién de nuevo vocabulario; administracion de nuevas muestras de voz para

adaptacion “dindmica” del usuario; sintesis de voz.

3. Patrones de Confusion. Se disefi¢ y programo un alineador para generar una ma-
triz de confusion fonética que presente los errores de pronunciacioén del usuario.

Esta parte se agregd como un apoyo al terapeuta.

Para algunas funciones de la interfaz (p.e., construccién del SRAH) se utiliz6 la
biblioteca de HTK toolkit, siendo la técnica de modelado acustico los Modelos Ocultos
de Markov (Hidden Markov Models, HMM’s). Con esta interfaz se construyeron dos
SRAH: (1) Dependiente de Usuario (DU, entrenado con las muestras de un usuario con
disartria leve-moderada), y (2) Independiente de Usuario (IU, entrenado con muestras
de un usuario con voz normal). En pruebas con un vocabulario de 275 palabras, el
sistema DU (usado por el mismo usuario con disartria) tuvo un desempefio del 75% de
precision para 50 frases espontaneas. Sin embargo, el sistema IU adaptado de manera
estdtica y dindmica para dos usuarios con disartria tuvo un desempefio de 95%. Estos
resultados son comparables a la precisién del reconocimiento humano y mejor que el
de otros sistemas computacionales (comerciales y de investigacion) bajo condiciones
de prueba similares (tamafio de vocabulario, nimero de usuarios de prueba, y nivel de

disartria).
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Capitulo 1
Introduccion

En nuestro pais existe investigacion hacia nuevas tecnologias, como lo es en Sis-
temas de Reconocimiento Automatico del Habla (SRAH) y en Procesamiento de Lenguaje
Natural (PLN). Uno de ellos es el proyecto DIME (Didlogos Inteligentes Multimodales
en Espanol), desarrollado en el Instituto de Investigaciones en Matemdticas Aplicadas y
Sistemas (IIMAS) de la UNAM. Este proyecto desarrollé un robot (Golem) y su SRAH
para permitir la interacciéon por medio de lenguage natural entre el robot y usuarios
humanos [45].

En la Universidad Tecnoldgica de la Mixteca hay antecedentes de proyectos en
SRAH. En [40], se llevo a cabo el entrenamiento dindmico de un reconocedor de voz
con los corpora DIMEx100 nifios, DIMEx100 adultos, y Golem-Universum del IMAS
para evaluar su desempefio con diferentes secciones de estos corpora. En tanto, en [14]
se desarroll6 un parser semantico para el médulo Golem-Universum.

Dentro de este campo de las Ciencias Computacionales, se busca desarrollar una
aplicacion directa para personas con discapacidades, en especial, del habla. De acuerdo
al INEGI, al afio 2010, aproximadamente el 5.1% de la poblacion total mexicana tenia
alguna discapacidad. De este porcentaje, el 58.3% correspondia a una discapacidad mo-
tora, y el 8.3% a una discapacidad para hablar o comunicarse!. Particularmente en el
estado de Oaxaca, en donde hay alrededor de 3.8 millones de habitantes, aproximada-
mente 343,000 tienen alguna de estas discapacidades®’. Algo importante es que una

persona puede tener més de una discapacidad. Por ejemplo: los sordomudos tienen una

http://cuentame.inegi.org.mx/poblacion/discapacidad.aspx ?tema=P
Zhttp://cuentame.inegi.org.mx/monografias/informacion/oax/poblacion/default.aspx
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2 Capitulo 1: Introduccion

limitacion auditiva y otra de lenguaje, o quienes sufren de pardlisis cerebral presentan
problemas motores y de lenguaje.

Dentro de las discapacidades motoras del habla y de comunicacién se considera a la
disartria, que se puede definir como el trastorno de la expresion verbal causado por una
alteracion en el control muscular de los mecanismos del habla, siendo este un problema
del habla y no un problema del lenguaje. En el Centro SNDIF® de la H. Huajuapan de
Leoén, Oaxaca, se obtuvo asesoria de la Dra. Maria Luisa Gutierrez (Coordinadora) y de
los terapeutas, Rocio Bazan Pacheco (Terapia del Lenguaje), y Diana Pérez Hernandez
(Terapia Ocupacional), para conocer acerca de las patologias de lenguaje y motoras
en general de las personas con disartria. Este personal reconocio la utilidad practica
de contar con un sistema computacional que ayudara a los pacientes a comunicarse
por medio de la voz. De igual manera, que a los terapeutas les ofreciera herramientas
para diagnosticar de mejor manera la disartria de sus pacientes, y asi, planear de mejor
manera sus actividades de rehabilitacion.

Al tener dicha informacién se realiz6 investigacion en el campo de aplicaciones de
RAH, encontrdndose proyectos en otros paises enfocados al desarrollo de sistemas para
mejorar la comunicacién de personas con disartria. Esto llevo a identificar los siguientes
problemas relacionados con el desarrollo de un SRAH para voz disartrica [15, 51, 24,

34]:

e tasas variables de precision en el reconocimiento de voz (25% - 95%) para usuar-

i0s con niveles alto-medio de disartria;

e ¢l rango de anormalidades en la voz disartrica es muy amplio, variando entre

personas afectadas;

e conforme el tamafio del vocabulario del sistema aumenta (> 30 palabras), el nivel

de precision de reconocimiento disminuye;
e desempeiio poco significativo de técnicas de adaptacién de usuario;

e los sintomas asociados a la disartria dificultan la recopilaciéon de muestras de voz

(corpus) para un entrenamiento supervisado robusto del sistema;

3Sistema Nacional para el Desarrollo Integral de la Familia, Blv. Tierra del Sol Esq. Calle Pedro
Sepulveda. Agencia del Carmen, Huajuapan de Ledn, Oax.
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e no hay un corpus de voz disartrica en espafiol mexicano para la realizacion de

andlisis o0 modelado acustico para la construccién de un SRAH;

e no hay proyectos en RAH para el idioma mexicano similares que sirvan como

base de comparacion, la mayoria estdn desarrollados para el idioma Inglés.

Es por esto que, para el desarrollo del sistema propuesto, que consiste de una interfaz
integrada por los elementos mostrados en la Figura 1.1, se comenz6 desde el nivel basico
(p-e., hacer un corpus de voz) hasta llegar a un nivel avanzado de programacion de la
interfaz. Basado en el conocimiento y experiencia de los terapeutas, se definié un perfil
de usuario para la interfaz. De esta manera, la interfaz se delimito, enfocandose hacia las
personas que presentan disartria causada por enfermedades neuronales no degenerativas,

que mantengan un coeficiente mental coherente y de un nivel bajo-medio de severidad.

Interfaz de Voz \

(" Creacién y Adaptacion de Reconocedor de I

Voz
Registro de nuevos usuarios, construccion de elementos
basicos del SRH, adaptacion estatica del SRH al nuevo
SRH usuario, creacién de directorios personales del nuevo £)“QUIEROCOMER”
\wusuario, actualizacion de archivos personales. /

Modelo de
Lenguaje

e <

Corpus de
Reconocedor de Voz

Entrenamiento

Modelos
Aciisticos

SRAH configurado para las funciones de comunicacion

<] Voz-a-Texto y Texto-a-Voz, adaptacion dindmica del W

Busqueda SRAH al usuario, ingreso de nuevo vocabulario,

actualizacion de elementos del SRAH, control de |:>. \ ]

Diccionario restricciones (perplejidad) del modelo de lenguaje. = - i
Fonético \ (p P ) LA / -

Ve N\ = = "=l

ﬁ Patrones de Confusion
Estimacion de una matriz de confusion fonética para

deteccion de deficiencias en la pronunciacion de sonidos.

Algoritmo
de

Figura 1.1: Elementos de la Interfaz de Voz Propuesta.

De igual manera, con el apoyo de los terapeutas se encontraron candidatos con di-
agnostico de disartria que cubrian el perfil requerido. Es importante mencionar que
en este proyecto se trabajo con personas en condiciones reales, a diferencia de otros
proyectos que utilizan corpus para la evaluacion del sistema.

Una vez lograda la seleccion de usuarios, se inicié con la obtencion de las bases
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tedricas y practicas para el desarrollo de la interfaz propuesta (un SRAH y su respectiva
interfaz grafica, ver Figura 1.1). Para esto, se uso la técnica de los Modelos Ocultos de
Markov (Hidden MarKov Models, HMM’s). En la actualidad, la mayoria de los SRAH

se basan en esta técnica estocastica de modelado [27, 28, 49, 50].

Al construir un SRAH, uno de los temas de importancia es el procesamiento de in-
formacion actstica, el cual requiere algoritmos complejos. Para esto se han desarrollado
herramientas que agilizan este proceso, como la biblioteca del HTK Toolkit [61]. Para
propositos de este proyecto, HTK tiene una estructura autosuficiente, se puede utilizar en
varias plataformas (DOS, Linux, etc.), y permite al investigador el trabajar con HMM’s
desde el nivel bésico de disefio hasta el de evaluacion. Muestra de ello son los diversos

trabajos de investigacion en SRAH que han utilizado esta biblioteca [19, 24, 25, 37].

Sin embargo, al ser HTK un conjunto de blibliotecas cuyo uso se hace por medio
de linea de comandos [6, 52, 59], el manejo de archivos y comandos para usar HTK
resulta bastante hostil para los usuarios principiantes [59]. Por lo tanto es necesaria
la programacion de un sistema que configure y administre en tiempo de ejecucion esta
herramienta para realizar aplicaciones de RAH requeridas [59]. Esto es, una interfaz
grifica que permita la interaccion del usuario con el sistema de una manera util y flexible
sin necesidad de conocimientos técnicos de computaciéon o de RAH, habilitdndolo para

llevar a cabo las tareas deseadas (p.e., comunicacién y diagnostico, ver Figura 1.1).

Dentro del trabajo inicial, una vez que se obtuvieron muestras de voz disdrtrica,
se construyé un SRAH de manera manual usando HTK. Este SRAH, al ser usado por
el mismo usuario con disartria que proporciond las muestras de voz, se definié como
Dependiente del Usuario (DU). Este reconocedor s6lo consistid de archivos y directorios
con los elementos mostrados en la Figura 1.1, sin ninguna interfaz y sin realizar RAH en
tiempo de ejecucion (la prueba se hizo con muestras grabadas de voz). Haciendo uso de
lenguaje de comandos de HTK y edicién manual de texto, se realiz6 parametrizacion de
archivos de voz, entrenamiento supervisado de modelos acusticos (HMM’s), creacion
de diccionario y modelo de lenguaje, y evaluacién de desempeiio del SRAH. El tiempo
de construccion para este sistema fue de aproximadamente tres semanas, obteniendo un

porcentaje de reconocimiento del 75%.

Debido a este bajo porcentaje, se tomo la decision de utilizar una metodologia de

disefio diferente, la de un sistema Independiente de Usuario (IU). En este caso, el sis-
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tema RAH se entrend con muestras de voz diferentes a las del usuario con disartria.
Al programar un sistema de administracion de los diferentes elementos del SRAH, las
bibliotecas correspondientes de HTK (incluyendo adaptacion de usuario), e integrar la
configuracién de los mismos en tiempo de ejecucion (facilitado mediante la interfaz
grafica), se logr6 incrementar el RAH hasta niveles comparables al del reconocimiento
de voz humano: 95%.

Como se muestra en la Figura 1.1, la interfaz de voz desarrollada usa el SRAH para

realizar las siguientes funciones, cada una de ellas integradas en mdodulos especiales:

e la adaptacion continua de voz para el espafiol mexicano y la variacion del mode-

lado acustico del SRAH;

e reconocimiento de frases continuas, con la opcidn a agregar en linea nuevo vo-

cabulario y actualizar, de manera automatica, todos los componentes del SRAH;

e obtener visualmente una matriz de confusion fonética para identificar deficiencias

en la pronunciacién de fonemas del usuario con disartria.

Las caracteristicas de la interfaz tienen su base en aspectos fundamentales de RAH.
El afiadir vocabulario en tiempo de ejecucion al sistema, a parte de ofrecer flexibilidad
al usuario y al terapeuta, tiene una razén mds técnica. Se encontré que para usuarios
con disartria, SRAHs funcionan mejor cuando la perplejidad del componente de Mod-
elo de Lenguaje es menor [57]. Esto estd relacionado con el conocimiento previo que
tiene el sistema del vocabulario de uso, y la interfaz permite el control de este factor.
De igual manera, un mejor modelado de la voz se puede obtener variando los compo-
nentes de los HMM’s del sistema, conocidos como gaussianos, lo cual también se puede
modificar con la interfaz. Por otro lado, técnicas de adaptacion usualmente tienen bajo
desempefio cuando se utilizan para adaptar sistemas para voz normal (comerciales o
de investigacion) a usuarios con disartria [18]. En este trabajo, se encontr6 que, medi-
ante la aplicacién progresiva (dindmica) de estas técnicas, se pueden obtener mejoras
significativas para voz disartrica. Finalmente, la matriz de confusion fonética mostrd
informacién de deficiencias consistentes con las detectadas por los terapeutas. Esto se
obtuvo mediante un alineador de cadenas genéticas [5], el cual fue adaptado para fone-
mas del espafiol mexicano. Para este alineador se consideraron similitudes acusticas

para la clasificacién de errores de pronunciacion (ver Anexo B).
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Es asi que se desarroll esta interfaz como un medio tecnoldgico de apoyo para la
comunicacion de personas con disartria, u otra posible deficiencia en el habla. En la
préctica, pudo ser utilizada por la persona discapacitada, sus familares y terapeutas. Es-
pecialmente estos dltimos, pudieron afiadir palabras para realizar ejercicios de pronun-
ciacion (terapia de lenguaje) con la persona afectada sin requerir conocimiento técnico
especializado. De igual manera, escuchar al usuario con una voz mas entendible, y apo-
yarse en la informacién de confusiones fonéticas para corroborar sus diagndsticos. En
esta tesis se muestran los detalles de disefio e implementacion (programacion) de cada

modulo de la interfaz de voz, al igual que de los resultados obtenidos.

1.1 Motivacion

El sector de la poblacién con discapacidades se encuentra muchas veces aislada de
la sociedad. Y es comun la discriminacidn, independientemente si la discapacidad es
del tipo auditiva, del habla, fisica, visual, o alguna combinacién de las anteriores.

El enfoque de esta tesis es sobre la discapacidad del habla, especificamente hacia
la disartria. Sin embargo, aunque en otros paises se han desarrollado herramientas tec-
noldgicas para apoyar a personas con esta discapacidad, en México los trabajos rela-
cionados a este trastorno son limitados.

Por lo tanto se considera el desarrollo de aplicaciones que permitan ser utilizados
como herramientas para la disartria en el espafiol mexicano. Esta herramienta no solo
pretende apoyar a la persona disartrica para interactuar de mejor manera con sus famil-
iares, sino también con su entorno.

En especifico, la herramienta de apoyo es una interfaz de voz que consiste de: (1)
un modulo de adaptacion a usuario, (2) un SRAH y sintetizador de voz para comuni-
cacion, y (3) un estimador de matriz de confusién fonética para apoyo de diagndstico
de disfunciones en la voz (ver Figura 1.1). Para ello, la interfaz ademds de cubrir la
parte de interaccion con el usuario, cubre la parte de administracion y configuracion de
bibliotecas de una herramienta, HTK [61], para llevar a cabo las tareas deseadas.

HTK [6, 52, 59, 61] es un conjunto de bibliotecas especializadas para reconocimiento
de patrones usando HMM’s. Esta herramienta es ampliamente usada en el desarrollo de

sistemas de reconocimiento de voz [19, 24, 25, 37] e investigaciOn. Para un sistema que
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vaya a ser usado por un usuario sin conocimientos de computacion, o de reconocimiento

de voz, HTK tiene sus desventajas [6, 59]:

e las llamadas a bibliotecas y configuracion de pardmetros que requiere HTK es

compleja al realizarse mediante lineas de comandos;

e ¢l manejo de archivos resulta bastante hostil para los usuarios principiantes de
HTK.

Por lo tanto, el desarrollo de la interfaz gréfica para utilizar la biblioteca HTK no fue
una tarea facil. Esto porque, aunque HTK realiza cdlculos complejos para la decodifi-

cacion de voz a texto, requiere de:

e creacion y configuracion de archivos funcionales (p.e., modelo de lenguaje, mod-

elos acusticos, diccionario fonético, etc.) para su operacion;

e la coordinacion de la ejecucion de la biblioteca y los archivos generados para

llevar a cabo funciones de re-estimacion, entrenamiento y adaptacion de usuario.

Estos requerimientos deben cubrirse en tiempo de ejecucion, con retroalimentacién
del usuario, para los propdsitos del sistema. El desarrollo de esta interfaz involucré
diferentes dmbitos ademds de la programacion de la interfaz: teoria matematica de re-
conocimiento de voz, probabilidad, conocimiento de lingiiistica del espafiol mexicano,

e Interaccién Humano-Computadora.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Desarrollo de una Interfaz de Reconocimiento de Voz para la comunicacién, para
apoyo a diagnostico, y/o practica de personas con problemas de disartria de un nivel

medio-bajo para el espafiol mexicano.

1.2.2 Objetivos Particulares

Se describen los siguientes objetivos realizados para el desarrollo de la interfaz de

VOZ.
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e Evaluar el desempefio de dos metodologias de disefio de un SRAH para voz
disértrica: (1) dependiente del usuario, DU (construido con la voz del usuario
objetivo con disartria), (2) independiente del usuario, IU (construido con la voz
de un usuario normal, pero adaptado para ser usado por el usuario objetivo con

disartria).

e Desarrollo de Interfaz Grafica de Adaptacion de Usuario:

— Programacién de un submédulo para crear un prototipo de HMM para cada
fonema en el espafiol mexicano con un nimero X de componentes gaus-
sianos, y coordinar HTK para hacer el entrenamiento supervisado del con-
junto total de HMM'’s. El nimero de componentes gaussianos se considera

variable (1-8) y definible por el usuario.

— Programacién de un submddulo de captura y almacenamiento de voz para
propoésitos de adaptacion estdtica y dindmica. De igual manera, se programé
la creacion de directorios y archivos personalizados de cada usuario para el

uso del reconocedor y adaptacion.
— Diseio de vocabulario para adaptacion balanceada estatica de usuario.

— Programacién de la rutina de las bibliotecas HCopy y HERest de HTK para

parametrizacion de voz y adaptacion de usuario.

e Desarrollo de Interfaz Grafica de Reconocimiento de Voz:

— Programacién de submoédulo para controlar el nivel de influencia del mod-
elo de lenguaje sobre la ejecucion del reconocedor de voz (ejecutada por la
biblioteca HVite de HTK). Esto es, control de nivel de perplejidad del mod-
elo de lenguaje para disminucion de la tasa de error del reconocedor. Esto
se lleva a cabo mediante un programa para controlar el factor de gramédtica
(Modelo de lenguaje) y el ingreso y actualizacién de vocabulario del modelo

del lenguaje del sistema.

— Programacion de un submoédulo para construir autométicamente el diccionario
fonético del reconocedor de voz y el modelo de lenguaje dado un vocabu-

lario.
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— Programacién de un submodulo para afiadir nuevas palabras o frases al vo-
cabulario de la interfaz, y actualizar los componentes del diccionario fonético
y modelo de lenguaje del sistema. De igual manera, actualizar el listado de

palabras / frases disponibles para ser usadas por el sistema.

— Programacién de submdédulo para enlazar un sintetizador de voz para leer el

texto decodificado por el reconocedor de voz.
— Programacion del submddulo de administracién de archivos y bibliotecas
para realizar la adaptacion dindmica del usuario con nuevo vocabulario.

e Desarrollo de Interfaz Grafica de Patrones de Confusion Fonética:

— Disefio y programacion de un submddulo alineador de fonemas del espafiol
mexicano para estimar patrones de confusion fonética. El sistema muestra
los fonemas que el usuario pronuncia y que reconoce de acuerdo a los mod-

elos acusticos base del mismo.

1.3 Estructura de la Tesis

A continuacion se presentan los detalles de los capitulos del documento de tesis.

e Capitulo 2: Marco Teénico: Presentacion de informacion técnica concerniente
a RAH y software para el disefio de los elementos funcionales de un SRAH. Este

fondo técnico es importante para el desarrollo de la interfaz propuesta.

e Capitulo 3: La Disartria y las Tecnologias de Asistencia: Presentacion de infor-

macion relevante a la disartria, detalles acerca de sistemas similares al propuesto.

e Capitulo 4: Desarrollo de la Interfaz de Voz: Descripcion de los pasos seguidos
para el desarrollo de la interfaz, esto es:
— definicion de variables de control;

— descripcion del proceso de creacion del corpus de entrenamiento del SRAH

(seleccion del corpus textual);
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— descripcion del desarrollo e integracion de cada sub-mddulos de la interfaz
de voz para realizar las tareas de adaptacion estatica y dindmica de usuario,
reconocimiento (comunicacion), y estimacion de patrones fonéticos para ter-

apia.

e Capitulo 5: Presentacion de Resultados: Presentacion de las pruebas en tiempo
de ejecucion y fuera de condiciones de laboratorio de la interfaz propuesta con los

usuarios finales. Se describen los siguientes puntos:

— busqueda y seleccion de usuarios con disartria;

— seleccion del vocabulario de uso para la evaluacion del sistema;

De igual manera se presentan comparaciones y una discusion acerca de las aporta-

ciones del presente proyecto.

e Capitulo 6: Conclusiones y Trabajo a Futuro: Discusién y comentarios fi-
nales acerca de los logros obtenidos y propuestas de mejoras para el sistema y el

proyecto en general.

1.4 Publicaciones
El trabajo en esta tesis fue presentado en las siguientes publicaciones:

e Bonilla-Enriquez, G., Caballero-Morales, S.O., “Reconocimiento de Voz para Co-
municacion y Diagnostico de Personas con Disartria en México”, VII Semana Na-
cional de Ingenieria Electrénica (SENIE 11), p. 431-440, Tapachula, Chiapas, 28
Octubre de 2011 (ISBN 968-607-477-588-4).

e Bonilla-Enriquez, G., Caballero-Morales, S.O., “Communication Interface for
Mexican Spanish Dysarthric Speakers”, Mexican International Conference on
Computer Science, ENC 2012. Acta Universitaria, Vol. 22 (NE-1), p. 98-105,
Salamanca, Guanajuato, 28 de Marzo de 2012 (ISSN: 0188-6266).



Capitulo 2
Marco Teorico

En este capitulo se presentard el marco tedrico relacionado con el desarrollo de Sis-
temas de Reconocimiento Automético del Habla (SRAHs), explicidndose procesos como
la creacién de corpus de entrenamiento, modelado acustico, estimacidén de modelos de
lenguaje, evaluacion del sistema, e implementacion del RAH. Esta informacion se com-
plementa con la presentacion de la biblioteca HTK, explicando como se puede utilizar

esta herramienta para la realizacioén de estos procesos.

2.1 Sistema de Reconocimiento Automatico del Habla

(SRAH)

De manera general un SRAH se puede catalogar como:

e Dependiente del Usuario (DU): Aplicacion s6lo para un usuario. Se construye
tomando en cuenta sus caracteristicas acusticas particulares, es un sistema per-

sonalizado.

e Independiente del Usuario (IU): Aplicacién para mas de un usuario. Se construye
tomando en cuenta las caracteristicas de muchos usuarios y después se personal-

izan mediante técnicas de adaptacion de usuario.

En la Figura 2.1 se presentan los componentes base de un SRAH, los cuales son in-

dependientes del tipo de sistema. El proceso de reconocimiento se considera estocastico

11
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(no deterministico) y se basa en el método de Bayes para estimar la secuencia de pal-
abras mds probable W (de entre todas las posibles secuencias permisibles por un Mod-

elo de Lenguaje L) dada una sefial acustica de entrada O. W es estimada como:

A P(OIW)P(W
W = argmaxwer, ( |P()O)( )

2.1)

en donde P (V) es la Probabilidad A-Priori, obtenida de un Modelo de Lenguaje, y
P(O|W) es la Probabilidad de Observacion, obtenida de los Modelos Acisticos. P(1V)
y P(O|W) son usualmente estimados por medio de N-gramas y Modelos Ocultos de

Markov (HMM’s)[27]. En las siguientes secciones se describen cada uno de estos ele-

mentos.

Sistema de Reconocimiento
del Habla

—

Aplicaciones:

PW)

Corpus ¢ Dictado

Textual

Modelo de
Lenguaje

¢ Traduccion

Texto
[>1“Enciende —~ ¢ Control Automatico

el radio”) e ., .
A ¢ Identificacion de Usuario

/4

POW)

Modelos
Aciisticos

Entrenamiento
Supervisado de
Modelos Aciisticos

Corpus
Oral

Algoritmo de
Blisqueda
(Decodificacion)

Diccionario

Fonético
Adaptacion ﬁ ~—
de Usuario 0={0,0,0; ... o7}

Seiial de Voz
(Habla)
A

* etc.

Figura 2.1: Elementos fundamentales de un Sistema de Reconocimiento Automadtico del
Habla (SRAH).

2.1.1 Corpus Textual y Oral, Diccionario Fonético

Como elemento previo importante es el Corpora del Habla (Corpus en singular)
para la creacion y evaluacion de SRHs. Un corpus del habla es una base de datos, una
coleccion de archivos de voz (audio) y transcripciones textuales de los mismos en un
formato que puede ser usado para la creacion y refinaciéon de modelos acusticos para

SRH’s. Dentro de estos corpora, se pueden diferenciar dos tipos:



Capitulo 2: Marco Teorico 13

e Textual: Consiste de una coleccion de textos representativos de un lenguaje. Estos

se pueden obtener de extractos de libros, reportes de noticias, etc.

e Oral: Consiste en una coleccién de archivos de audio (voz) los cuales se pueden

obtener de la siguiente manera:

— de la lectura de Texto Representativo (por ejemplo, de un Corpus Textual).

— de platicas espontdneas (por ejemplo, de narraciones acerca de sucesos per-

sonales, didlogos entre personas, etc.)

En la Figura 2.2 se muestran los pasos a seguir para la construccién de un corpus
para desarrollo de un SRAH. Inicialmente es necesario definir un contexto de uso (p.e.,
palabras de asistencia en el hogar, frases de control, conversaciones sobre politica, etc.).
Esto es importante para definir el texto representativo (corpus textual) que se usard como

estimulo para obtener las muestras de voz correspondientes (corpus oral).

Definicion
de Contexto

-
Modelo de Texto Representativo
Lenguaje (Corpus Textual)
|
(
Diccionario Fonético
‘% Lectura -H-p+ ] [ ]
.
" A 4
( . I3
Corpus Oral Etiquetado Ql:tograﬁco y
L Fonético

| |
v

[ Corpus para Entrenamiento J

Supervisado de SRAHs

Figura 2.2: Pasos para la construccién de un corpus de voz.

El corpus textual y el oral deben tener una relacion en el tiempo para que puedan
ser utilizados para el desarrollo de SRAH. Esto es, que se identifique claramente los
segmentos de audio que corresponden a una palabra o sonido en especifico. Esto es

vital para el entrenamiento supervisado y/o adaptacion de un SRAH.
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Al proceso de relacionar ambos corpus en el tiempo se le conoce como transcripcion
o etiquetado [61]. En la Figura 2.3 se muestra un ejemplo de etiquetado ortografico y

fonético de una muestra de voz.

a) Etiquetado Ortografico b) Etiquetado Fonético

LA| CASA | DEL| ARBOL | ES|GRANDE I'la |kja |s|a|d|e|l |a|rblo|l| e|s|g|rla|n\d|e

P H o b4

T1 T2 PALABRA 11 T2 FONEMA T1 T2 FONEMA T1 T2 FONEMA
0 1 1A 0.0 05 | 40 45 a 70 74 g
1 3 CAsA 05 10 a 45 48 r 74 76 r
3 4 DEL 1.0 15 k 48 50 b 76 80 a
4 6 ARBOL 15 20 a 50 55 o 80 83 n
6 7 ES 20 25 s 55 6.0 | 83 86 d
7 9 GRANDE 25 3.0 a 6.0 65 e 86 9.0 e
30 35 d 6.5 7.0 s
35 38 e
3.8 4.0 |

Figura 2.3: Ejemplo de etiquetado ortogréfico (palabras) y fonético (fonemas).

Como se muestra en la Figura 2.3, el etiquetado ortografico consiste en identificar
los segmentos de la sefial de voz que corresponden a palabras. En cambio, el etiquetado
fonético consiste en identificar los sub-segmentos que forman una palabra, los cuales se
definen como fonemas. Como ejemplo se tiene la palabra ARBOL, la cual se forma de

la secuencia de fonemas /a/ /r/ /b/ o/ /l].

Actualmente los SRAH se modelan a nivel fonema, de tal manera que con un con-
junto finito de sonidos se pueden formar una amplia variedad de palabras. EI ele-
mento que define las secuencias que forman cada palabra se conoce como Diccionario
Fonético. Por lo tanto, antes de comenzar con el etiquetado fonético es necesario contar
con este recurso. Como ejemplos de estos se tienen el CMU Pronouncing Dictionary!
y BEEP? para el inglés americano y britdnico respectivamente, con definiciones para
aproximadamente 250,000 palabras. Estos diccionarios se han utilizado para el etique-
tado de corpus como el WSJ y WSJICAMO. Una vez terminado el corpus se procede al

entrenamiento de los componentes del SRAH.

Thttp://www.speech.cs.cmu.edu/cgi-bin/cmudict
Zhttp://mi.eng.cam.ac.uk/comp.speech/Section1/Lexical/beep.html



Capitulo 2: Marco Teorico 15

2.1.2 Modelo de Lenguaje

Un Modelo de Lenguaje (ML), o Gramatica, representa un conjunto de reglas o
probabilidades que determinan las secuencias de palabras permisibles en un lenguaje.
Esto incrementa el desempefio del SRAH ya que el ML guia el proceso de reconocimiento
mediante la restriccion de secuencias reconocidas a secuencias que son estadisticamente
mas probables que otras. Por ejemplo, es comun (y correcto) decir “la casa de mi madre
es azul”, pero no es correcto decir “la casa aziil es mi madre de”. En este caso un MLL
le asignaria una mayor probabilidad a la primera secuencia que a la segunda.

Las probabilidades y reglas gramaticales de un ML generalmente se estiman a partir
de Corpora Textual. Un ML frecuentemente utilizado es el conocido como bigrama
el cual denota un /N-grama con contexto N = 2, esto es, usa las N — 1 = 1 palabras
previas para predecir la siguiente [27]. Del ejemplo anterior, la palabra “es” ayuda a
predecir que la siguiente palabra es “aziil” y no “mi”. Otro ML utilizado es el trigrama
el cual estd denotado por N = 3, es decir, usa las N — 1 = 2 palabras previas para
predecir la siguiente. La mayoria de los SRH’s comerciales usan trigramas, los cuales
son estimados usando millones de palabras de textos representativos (Corpora Textual).

Matematicamente, una secuencia (o frase) de m palabras puede estimarse como el

producto de las probabilidades condicionales de cada N-grama de la siguiente manera:
e N=I, Unigrama: Pr(wy, .., wy,) = Pr(w;)Pr(wsy)...Pr(w,).
e N=2, Bigrama: Pr(w;, .., w,,) = Pr(w;)Pr(ws|w;)...Pr(wmy,|wm,_1).

e N=3, Trigram: Pr(ws, .., w,,) = Pr(w;)Pr(ws|w;)Pr(ws|wy, ws)...Pr(wWmy,|Wm_2, Wp_1).

2.1.3 Modelado Acustico

El modelado actistico consiste en el proceso de establecer representaciones estadisticas
para las caracteristicas espectrales de la sefial de voz. Para esto, los Modelos Ocultos
de Markov (Hidden Markov Models, HMM’s) [27, 50] son los mds utilizados, aunque
se han utilizado también Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks,
ANNS) [26].

Un HMM es un modelo estocdstico en el cual el sistema modelado se asume que es

un proceso de Markov, en donde los estados no son directamente visibles, pero variables
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influenciadas por los estados (las observaciones, por ejemplo, los vectores de atributos
espectrales de las sefales acusticas 0;) son visibles [6, 27, 49, 59, 61]. Un ejemplo de

un HMM se muestra en la Figura 2.4.

Y Y N

] v/ A

Y y

Vectores | 0 0, 0; 0y
de

Atributos E E E E

Figura 2.4: Estructura estandar izquierda-a-derecha de 3-estados de un HMM.

Generalmente la notaciéon A = (A, B, ) es usada para definir al conjunto de pardmetros

de un HMM [27], en donde:

e Q = {q, q1, ..., qn}, un conjunto de estados, en donde ¢y y gy son estados
no-emisores (no asociados con observaciones). Cada estado tiene asociado una
funcién de probabilidad que modela la emision/generacion de ciertas observa-

ciones (véase B = {b;(0;)}).

e A ={ap1, age, ..., any}, una matriz de probabilidades de transicion A, en donde
cada a,; representa la probabilidad de moverse del estado ¢ al estado j. Zé-v:l aj; =
1 Vi.

e B = {b;(0;)}, un conjunto de Probabilidades de Observacion. Cada término
representa la probabilidad de que un vector observado o; sea generado o emitido
por un estado i. El modelado de b;(o0;) se hace por medio de una Mixtura (o

Mezcla) de Gaussianas [27, 61]:

K
bj (Ot) = Z CjkN(Ota Mk, Ejk) (2.2)

k=1
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en donde K denota el nimero de componentes gaussianos, C'j;, es el peso para la
k-ésima mixtura que satisface >, Cijr = 1,y N(o¢, pji, Xjx) denota a una sola
funcion de densidad gaussiana con vector de media p;, y matriz de covarianza

>, para el estado j. Esta gaussiana puede ser expresada como:

N(Ot, [T Ejk) = ;6—%(&—%;&')’2;(01—ujk) (2.3)
(2m)™ [

en donde n es la dimensionalidad de o;, y (’) denota la transpuesta del vector.

e m = {m;}, una distribucion inicial de estados, en donde 7m; = Pr(qy = i), 1 <

i< N,y>XN m=1

Para el reconocimiento de amplio vocabulario, HMM’s de izquierda-a-derecha (ver
Figura 2.4) son generalmente utilizados para modelar sub-unidades de palabras (fone-
mas), que pueden ser concatenadas para formar palabras [61]. Un Léxico o Diccionario
de pronunciaciones entonces es usado para definir las secuencias de fonemas que pueden
formar una palabra. Para este caso, un HMM se entrenaria para cada fonema, y mientras
que las secuencias legales de fonemas estdn determinadas por el diccionario, las secuen-
cias permisibles de palabras estan restringidas por un N-grama (Modelo de Lenguaje).

Tres problemas concernientes a los HMM’s son de interés para los SRH’s:

¢ Problema de Decodificacion (Bisqueda). Dada la secuencia observada O y el
modelo A = (A, B, ), estimar la secuencia de estados () que mejor describa las
observaciones. Note que éste es el problema de reconocimiento del habla, para el

cual el algoritmo de Viterbi es ampliamente usado.

e Problema de Evaluacion. Dada la secuencia observada O y el modelo ()), es-
timar de manera eficiente la probabilidad de observar dicha secuencia dado el
modelo (Pr(O|\)).

e Problema de Aprendizaje. Dada una secuencia de observaciones O de un con-
junto de entrenamiento, estimar/ajustar las probabilidades de transicion (A) y
emision (B) de un HMM para describir con mds precision dicha informacion.

Esto es, maximizar Pr(O|\).

Los problemas de Evaluacion y Aprendizaje se trabajan mediante algoritmos estandar

como los de Baum-Welch y Viterbi. Para el caso de Aprendizaje Supervisado de
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HMM’s es necesario utilizar Corpora Oral etiquetado a niveles ortogrifico (palabra) y

fonético.

2.1.4 Algoritmo de Busqueda

Un algoritmo eficiente es necesario para buscar a través de todas las secuencias en
L aquellas que sean mds probables que correspondan a las observaciones O. El algo-
ritmo de Viterbi es ampliamente utilizado para la tarea de encontrar la secuencia mas
probable de estados Q* = {q1, ¢o, ..., ¢ } que pudiera haber generado una secuencia de
observaciones O = {0y, 0y, ..., 0;} dado un modelo .

Como se muestra en la Figura 2.5, este algoritmo puede visualizarse como encon-
trar el mejor camino a través de una matriz, o “Malla de Viterbi” (Viterbi trellis), en
donde el eje vertical representa los estados de un HMM vy el eje horizontal representa
los segmentos de voz (p.e., los vectores de caracteristicas espectrales). Cada celda o
casilla de la malla de Viterbi, v;(j), almacena la probabilidad de que el HMM esté en
el estado j después de ver las primeras ¢ observaciones y pasando a través de la secuen-
cia de estados ¢y, ..., ¢;_1 mas probables de acuerdo al modelo A\. De esta manera, la
celda contiene la probabilidad acumulada del “mejor” (mds probable) camino para las

primeras ¢ observaciones y que termina en el estado 7 del HMM.

Estados

qs

Q% --924

qs
b,(o

QB 2( 5)

q1

@ Segmento
de Voz

Figura 2.5: El algoritmo de Viterbi para reconocimiento de palabras.

Formalmente, el camino mas probable de todas las posibles secuencias de estados
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de longitud ¢ — 1 puede ser expresado como:

v(J) = argmaxg, g, g Pr(01G2...qi—1, @4 = J,01, 02, ..., 01| \) (2.4)

El célculo de la Ec. 2.4 puede ser optimizado mediante la siguiente recursion para

un determinado estado ¢; en el tiempo ¢:

v(J) = argmazi<i<n—1 {vei—1(i)a;;bj(0)} (2.5)

en donde v;(1) = 1y v1(j) = a1;bj(01), 1 < j < N. v(j) representa la maxima
probabilidad de las observaciones 0, a o, de estar en el estado j en el tiempo ¢.

Si un modelo de languaje de bigramas se utiliza, la malla se expande como se mues-
tra en la Figura 2.6. Las transiciones dentro de las palabras se mantienen igual como
en la Figura 2.5. Entre palabras una transicion se afiade (mostrada en lineas punteadas)
desde el estado final de una palabra al estado inicial de la siguiente, la cual est4d ponder-
ada con la probabilidad del bigrama (par de palabras). Mas informacién acerca de este

algoritmo se puede encontrar en [27, 49, 61]

2
—
)

S < -

l

II Pr(W,|W))

W, % C AT

Figura 2.6: La malla de Viterbi para un bigrama.

2.1.5 Adaptacion

Cuando las muestras de voz de entrenamiento se encuentran disponibles, los pardmetros

A de los HMM’s descritos en la Seccidon 2.1.3 son estimados de manera eficiente, fa-
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voreciendo que el algoritmo de Viterbi produzca buenos resultados. Sin embargo este
desempefio depende de las muestras de voz utilizadas para el entrenamiento, y su de-
sempefio puede ser deficiente con usuarios distintos cuyas voces no se usaron para en-
trenar el SRAH.

En este caso, la técnica de adaptacion de usuario conocida como Maximum Like-
lihood Linear Regression (MLLR) [31] y Maximum A-Posteriori (MAP)[61], se han
desarrollado para ajustar los parametros de los HMM’s de un sistema Independiente
de Usuario (IU), o Dependiente de Usuario (DU), a las caracteristicas actsticas de
un usuario en particular. Estas técnicas normalmente requieren de algunas muestras
de voz del usuario (datos de adaptacion) para estimar “transformaciones” que ajusten
los pardmetros de los HMM’s a su voz. La adaptacion es supervisada cuando hay
conocimiento de las palabras pronunciadas por el usuario, y es no supervisada cuando
no se tiene dicha informacion.

En el presente proyecto, MLLR se utilizard como técnica de adaptacion, la cual se
basa en el supuesto de que un conjunto de transformaciones lineales se puede usar para
reducir la diferencia entre los modelos de un SRAH y los datos de adaptacion. Estas
transformaciones son aplicadas sobre la media y varianza de las mixturas de gaussianas
de los HMM del sistema base (ver Seccion 2.1.3, Ec. 2.2 y Ec. 2.3), teniendo el efecto de
ajustar dichos parametros de tal manera que aumente la probabilidad de que los HMM’s
del sistema generen los datos de adaptacion.

MLLR se realiza en dos pasos:

e Adaptacion Global. El primer requisito para permitir la adaptacion es especificar
el conjunto de estados (componentes de los HMM’s) que comparten la misma
transformacion. Esto se realiza mediante una “clase base global”. En este paso,
una transformacion global es generada y es aplicada a cada componente Gaus-

siano de los HMM’s del sistema base.

e Adaptacion Dinamica. En el segundo paso se utiliza la transformacion global
como transformacion de entrada para adaptar los modelos, produciendo un mejor
alineamiento para la estimacion de transformaciones mas especificas a ciertos
componentes gaussianos mediante el uso de un drbol de regresion de clases. Este

proceso se considera como dindmico ya que las transformaciones son estimadas
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de acuerdo a la “cantidad” y “tipo” de datos de adaptacion disponibles. La Figura
2.7 muestra la estructura de un abol de regresion de classes, el cual es construido
para agrupar componentes que sean similares acusticamente, pudiendo ser trans-
formados de manera similar. Cada componente gaussiano de un HMM pertenece
a una clase en particular, y el asociar cada transformacién a un conjunto de mix-
turas favorece la adaptacion de modelos para los cuales no hay datos disponibles.
De esta manera, todos los modelos pueden ser adaptados de manera dindmica

cuando mds datos de adaptacion se encuentran disponibles.

Nodos
Terminales

Figura 2.7: Arbol de Regresién Binario.

En la Figura 2.7 hay cuatro nodos terminales, o clases base, identificadas como
{C4,C5,Cs y C7}. Nodos y flechas con lineas continuas indican que hay sufi-
cientes datos en esa clase para generar una matriz de transformacion, y aquellos
con lineas punteadas indican que no hay suficientes datos. Durante la adaptacion
dindmica, los componentes de las mixturas de los HMM que pertenecen a los no-
dos 2, 3 y 4 son usados para construir un conjunto de transformaciones definidas
como Wy, W3y W,. Cuando el modelo transformado es requerido, las matri-
ces con las transformaciones lineales (para la media y covarianza) son aplicadas
de la siguiente manera sobre los componentes gaussianos en cada clase base:

Wy — {Cs}, Wy — {Cs,C7}, y Wy — {C4}. De esta forma se adaptan las
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distribuciones de las clases con datos insuficientes (nodos 5, 6, y 7) y de aquellas

con suficientes datos.

2.2 SRAHs con la Biblioteca HTK Toolkit

Al trabajar con SRAHSs, uno de los temas que lo complica es el procesamiento de
informacion, por ejemplo, para la busqueda Viterbi, el analisis de vectores de voz, es-
timaciones de probabilidades, etc. Como se presenté en la seccién anterior, los SRAH
involucran muchos procesos estocasticos en su operacion. Para agilizar algunos de estos

procesos se han desarrollado bibliotecas como las de HTK Toolkit [61].

HTK es un conjunto de herramientas para el disefio y desarrollo de Modelos Ocultos
de MarKov (HMM’s) que fue creado para el drea de RAH. En la actualidad es aplica-
ble a muchas areas del conocimiento, siempre que el problema a solucionar pueda ser
planteado como un Modelo Estocastico Markoviano [6, 52]. El uso de esta herramienta
depende de dos aspectos: la linea de comando como interfaz con el sistema operativo, y

modulos operacionales independientes [6, 52].

HTK es ampliamente utilizado en el 4&mbito de investigacion para el disefio y desar-
rollo de SRAHSs [6, 18, 24, 52, 59] dadas las siguientes caracteristicas:

e ¢s un software de libre distribucion;

e HTK tiene una estructura robustas, autosuficiente, y permite diseiiar HMM’s desde

su nivel fundamental [6];

e utilizable en diversas plataformas como Windows, Linux, Unix, y DOS [61].

En la Figura 2.8 se muestran los diferentes mdédulos de HTK involucrados en el
desarrollo de los elementos de un SRAH mostrados en la Figura 2.1. En las siguientes
secciones se presentan los detalles de construccién de cada uno de estos elementos con

herramientas estandar incluyendo el HTK toolkit.
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SRAH

Modelo de
Lenguaje
HLSTATS
HBUILD

\ 4

Corpus
Textual J

Modelos
Acisticos

Entrenamiento HINIT Algoritmo de Biisqueda Te}(to
Supervisado de HCOMPV (Decodificacion) (“Enqende el
Modelos Actisticos e HVITE radio”)
HREST A
HEREST
Corpus Oral p Diccionario 1 l
HLED Fonético

HCOPY

Adaptacion de ﬁ

Usuario

HEREST 0={0,0,0;3 ... o7}
- HCOPY
HHED ﬁ
Sefial de Voz
(Habla)
-

Figura 2.8: Moddulos o bibliotecas de HTK usados para el disefno y desarrollo de cada
uno de los elementos de un SRAH.

2.2.1 Corpus Oral, Etiquetado, y Diccionario Fonético
Grabacion de Voz y Etiquetado Ortografico

Como se presento en la seccion 2.1.1, Figura 2.2, incialmente un corpus textual
es necesario para comenzar a grabar el corpus oral. En su forma mds sencilla es-
tas muestras de voz se pueden grabar en formato WAV monoaural con velocidad de
muestreo de 8 kHz [61]. Actualmente hay diversidad de herramientas de uso libre para
la grabacion de muestras de voz, sin embargo para este proyecto se hara referencia al
software WaveSurfer [2]. Con este programa, ademds de poderse grabar voz, se puede
hacer el etiquetado de la misma.

Enla Figura 2.9 se muestra el WaveSurfer una vez que se ha grabado la frase “el texto
es significativo” presionando el botén rojo (controles superior-derecho). Al terminar de
grabar se puede visualizar la forma de onda al fondo de la interfaz, la cual se puede
complementar con su respectivo espectrograma de frecuencia. Para hacer el etiquetado
de archivos de voz, WaveSurfer maneja varios estandares los cuales se muestran en

la Figura 2.9. El m4s usado es el TIMIT [17]°, el cual considera etiquetas ortograficas

3Este nombre viene del corpus en inglés americano TIMIT, que est4 etiquetado en ambos niveles y es
de los mds extensos en dicho idioma para el desarrollo de SRAHs.
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Figura 2.9: Grabacion de voz y etiquetado manual en WaveSurfer.

(.\WRD) y fonéticas (.PHN). Mediante el cursor de la interfaz se delimitan los segmentos
correspondientes a cada palabra o fonema, pudiendo ingresar el nombre (etiqueta) de
cada uno. Sobretodo para el etiquetado fonético, el uso del espectrograma facilita la
diferenciacion de fonemas. Al guardar el proyecto de WaveSurfer, éste crea los archivos
correspondientes a las etiquetas fonéticas y ortogréficas del archivo de voz asigndndoles
el mismo nombre. En la Figura 2.9 se muestran estos archivos de texto, observandose
una similitud con los conceptos presentados en la Figura 2.3. Los nimeros que aparecen
a la izquierda de las etiquetas corresponden a los rangos de tiempo (o longitud) del

segmento de voz que corresponden a dichas etiquetas.
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Diccionario Fonético

Es importante recordar que para realizar el etiquetado fonético es necesario cono-
cer acerca de la fonética del idioma en cuestidn, en este caso del espaiol mexicano.
Recursos como los diccionarios fonéticos han facilitado esta tarea al proveer de las se-
cuencias de fonemas que corresponden a una palabra en particular. En este proyecto
se utiliz6 el TranscribEMex, que es una utilidad en lenguaje perl desarrollada para el
etiquetado fonético* de corpus orales para el espafiol de la ciudad de México [46]. Este
herramienta fue desarrollada por el Instituto de Investigaciones en Matematicas Apli-
cadas y en Sistemas (IIMAS) de la Universidad Auténoma de México (UNAM), y fue
usado para el etiquetado del corpus DIMEx100°[47]. En la Figura 2.10 se muestra una

ejecucion de este programa.

S i

-
G:sITranscribeMex>perl separandoEnSilabas.pl TEXTO.txt > TEXTO_silabas.txt iﬂ

G:xITranscribeMex>perl aFonemas22texto.pl TERTO_silabas.txt > TEXTO_fonemas.txt

G:sTranscribeMex>

SIGNIFICATIVO

-

el
LeEx-Lto

el

e 1

tex-to

t e ksto
es

es
gig-ni-fi-ca-ti-vo

e 3
sig-ni-fi-ca-ti-wvo
2i1-Gnifikatihoao

Figura 2.10: Transcripcion fonética de texto usando TranscribEMex.

Para obtener la transcripcion fonética de una palabra (en TEXTO.txt) primero se
separa en silabas con el programa separandoEnSilabas2.pl. El archivo generado por

este programa (TEXTO_silabas.txt), mostrado en la Figura 2.10 ahora se convierte en

4La definicién de fonemas usa la codificacién propuesta por el Mtro. Javier Cuétara [11].

SEste corpus fue considerado inicialmente para realizar el presente proyecto. Sin embargo, actual-
mente este recurso se encuentra en procedimientos legales para su licencia de uso, y por lo tanto no
disponible.
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el archivo de entrada para la separacion en fonemas, la cual es implementada con
el programa aFonemas22texto.pl. El archivo resultante (TEXTO_fonemas.txt) incluye
(1) la palabra original seguida de (2) su representacion en silabas, y (3) la secuencia
fonética respectiva. aFonemas22texto.pl utiliza 22 fonemas principales para la tran-
scripcion fonética, y 5 mds para definir fonemas con particularidades en su pronun-
ciacion (variacidn en coarticulacién). Adicionalmente se consideran fonemas estandar
en RAH, denominados como /sil/ y /sp/, que se utiliza para identificar silencio y
pausa corta entre palabras. Por lo tanto, para el desarrollo de un SRAH para el espafiol

mexicano se consideran 29 fonemas en total, los cuales se muestran en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1: Fonemas para el espafiol mexicano definidos por TranscribEMex.

Fonemas del Espafiol Mexicano

/a/ /m/ /r(/ /sil/
/b/ /n/ /_D/ /sp/
/tS/ i/ /_G/

/d/ /o/ /_N/

/el /p/ /_R/

/] /r/

g/ /s/

/il 1t/

/x/ h/

/k/ /ks/

N/ 1Z/

De esta manera, al tener el texto original y su transcripcion fonética, se puede llevar
a cabo el etiquetamiento completo el corpus oral con WaveSurfer. En la Figura 2.11 se
muestra un ejemplo del diccionario fonético para el sistema propuesto, el cual sigue el

formato requerido por la biblioteca HTK.

Bl diccionario_ASR.txt - WordPad

Archivo  Edicidn  Ver Insertar Formato  Ayuda

ALGUNA a2 1 gy u n & sSp 5
ALGUNS a2 1 gy u n o sSp

ALME & 1 m & sSp

ANIGO am i g o sp

ANINGS an imo s sp

MTONIC & Nt oniosp

APRENDIDO a p r{ e N didosp

AQUEL a Kk & 1 sp

AQUELLA &a kK & £ & sp

AQUELLC & k & £ 0 sp

AQUIL & k 1 sp
ARMARIO a R m
ARMAS & Rma
ARREGLANDCSE =
ARREGLAR & +r ~

r({ i o sp

sp

egla Ndosesp
1 2 R =n

2 nowo

Figura 2.11: Ejemplo de diccionario fonético usando TranscribEMex.
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Etiquetado Fonético

En este momento se presentara la primera biblioteca de HTK, HLEd, que puede
ser utilizada para agilizar el etiquetado fonético si ya se cuenta con el ortografico (con
los tiempos definidos para cada palabra) y el diccionario fonético. En la Figura 2.12
se presenta la ejecucion de HLEd, la cual genera un etiquetado fonético (GRABA-
CION1.PHN) a partir de etiquetas ortograficas (GRABACION1.WRD) y el diccionario
fonético (DICT.txt). Note que, en comparacion con el etiquetado fonético de la Figura
2.9, el cual fue hecho manualmente, las etiquetas proporcionadas por HLEd no son tan
precisas. Esto se debe a que HLEd s6lo divide el tiempo correspondiente a cada palabra
entre el nimero de fonemas que la forman en el diccionario fonético, quedando asignado

un segmento constante a cada fonema.

@ EEE - o]

C:\Tesis>HLEd —1 » —d DICT.txt —i GRABACION1.PHN mkphones®.led GRABACIONL.WRD :I

EX
Is =il =il
DE sp

C:\Tesis>

.y Af

= a=E]
NEE &R @B & a ko
- GRABACION1.wav [Configuration; TIMIT phones-wards] M-I E®X
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| Ill'”,

E n”p 1 W*" ’\ﬂrl W | W ‘“ LT NH‘.-,
4 } o i

= I Iw il Wl ™Y T
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‘ ‘ si1 ‘ i
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[ e| ks [ c £ E al & b
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Figura 2.12: Etiquetado fonético usando la biblioteca HLEd de HTK.

Otra desventaja de HLEd es que la division se hace entre palabras separadas por la
etiqueta de silencio (SIL). Es por esto que las etiquetas fonéticas para la palabra SIG-
NIFICATIVO se encuentran equidistantes, en tanto que las de TEXTO se encuentran
mads dispersas, habiendo segmentos de fonemas asignados fuera de los limites de esta
palabra. En este proyecto se hizo un programa para hacer la segmentacion, independi-
entemente de la existencia de una etiqueta de silencio entre palabras. Sin embargo, para

propositos de practica, este procedimiento con HLEd es aceptable [61].
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Codificacion de Corpus Oral

Ya que se tiene el corpus completo, es necesario extraer informacion de las muestras
de voz de tal manera que se optimize el proceso de RAH. Para esto, la sefial se codifica
en formatos especificos, siendo los Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel
(Mel Frequency Cepstral Coefficients, MFCCs) [27, 61] el formato mas utilizado para
SRAHs. Los MFCCs se derivan de la Transformada de Fourier (FT) o de la Transfor-
mada de Coseno Discreta (DCT). La diferencia basica entre ambas y los MFCCs es que
en estos ultimos las bandas de frecuencia se sitian logaritmicamente segun la escala de
Mel, la cual modela la respuesta (percepcion) auditiva humana més apropiadamente que
las bandas espaciadas linealmente de FT o DCT. Esto permite la compresion de audio
y el procesamiento mas rapido de la sefial de voz para RAH [13]. Los MFCCs se con-
sideran vectores de informacion espectral o, (véase Figura 2.4) de la senal de voz, los

cuales son la entrada para el SRAH.

v Simbolo del sistema
sS\RECONOCEDOR>*HCopy -T 1 —C configB.txt -8 codifica.scp. ﬁ
El
confgh.ixtWordbad [ [O] ] B BEE|
SOUTRCEFORMAT=WAV CORPUSENTRENAMIENTO/1 O1.wav MFCs/1 01.mfc e
TARGETEIND=MFCC 0O I A CORPUSENTRENAMIENTO/1_0Z.wav MFCs/1_02.mfc
TARGETRATE=IDDDEDTD_ CORPUSENTRENANIENTOS 1 _03.waw WFCs/ 1 03.mfe
SAVECOMPRESSED=T CORPUSENTRENANIENTOS 1 04.waw MFC=/ 1 04.mfc
SAVEWITHCRC=T CORPUSENTRENANIENTO/ 1 _05.wav MFCs/ 1 05.mfc
WINDOWIIZE=z50000.0 CORPUSENTRENANIENTO/ 1 06.wav MFCs/ 1 06.mfc
USEHAMMING=T CORPUSENTRENANIENTO/ 1_07.wav MFCs/ 1_07.mfc
PREEMCOEF=0.97 CORPUSENTRENANIENTO/ 1_08.wav WFCs/ 1 _08.mfc
NUMCHANS=26 CORPUSENTRENAMIENTO/1_09.wav MFCs/1_09.mfc
CEPLIFTER=Z22Z CORPUSENTRENAMIENTO/1_10.wav MFCs/1_10.mfc
NUMCEPZ=12 CORPUSENTRENANIENTOS 1 11.waw MFC=/ 1 11.mfe
ENORMALISE=F CORPUSENTRENANIENTO/ 1 1z2.wav HFC=/ 1 1z.mfc )
>

Figura 2.13: Codificacion de voz en MFCCs usando la biblioteca HCopy de HTK.

Aqui es en donde se introduce otra biblioteca de HTK, HCopy para codificar el
corpus oral en MFCCs. En la Figura 2.13 se presentan los elementos involucrados en el

proceso y la ejecucion de la codificacion. HCopy necesita los siguientes archivos:

e Un archivo de configuracion, config0.txt, en el cual se indiquen las caracteristicas
de los MFCCs (TARGETKIND=MFCC_0_D_A) y el formato de origen del archivo
de voz en WAV (SOURCEFORMAT=WAYV). Usualmente se especifica que la
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sefal se muestree cada 10 milisegundos (TARGETRATE=100000.0) con una ven-
tana Hamming de 25 milisegundos para su codificacion (WINDOW SIZE=250000.0,
USEHAMMING=T). Adicionalmente se especifica que se usaran 12 MFCCs (NUM-
CEPS=12), con un coeficiente adicional que representa la energia de la sefial
acustica [27, 61]. A cada uno de estos coeficientes (13 en total) se les anadid
coeficientes delta (_D) y de aceleracion (_A), dando una codificacion de 39 coefi-

cientes. Esto mejora la deteccion de fonemas [27, 61].

e Un archivo de registro, codifica.scp, en donde se especifiquen los archivos de
audio originales (entrada para codificar) y los codificados en MFCCs (salida codi-
ficada). Como se muestra en la Figura 2.13, la direccion de los archivos se incluye

y se define con respecto al directorio raiz.

Una vez codificado el corpus se procede a entrenar de manera supervisada los mod-

elos acusticos del SRAH. Esto se presenta en la siguiente seccion.

2.2.2 Entrenamiento Supervisado de los Modelos Aciisticos

El realizar el entrenamiento de un modelo acustico involucra dos procesos: inicial-
izacién y re-estimacion. A continuacion se presenta, de manera general, la secuencia
de ejecucion y configuracion de bibliotecas de HTK para el entrenamiento de HMM’s.
Para mayor informacion se recomienda consultar el manual de HTK [61].

Como se presentd en la Seccién 2.1.3, HMM’s son la técnica mas comun para el
desarrollo de SRAHs. Los modelos acusticos para fonemas se construyeron siguiendo
una topologia estindar de tres estados (con dos estados no emisores) con secuencia
izquierda-a-derecha (ver Figura 2.4).

En la Figura 2.14 se muestra la declaracién de un HMM prototipo en HTK con la
topologia antes mencionada. Note que cada estado emisor (2, 3, y 4) tiene un vec-
tor de media (Mean) y varianza (Variance). Estos corresponden a las distribuciones de
probabilidad de observacion, definidas por las Ec.’s 2.2 y 2.3. EI prototipo de HMM
(nombrado proto) se inicializa con 0’s para la media, y 1’s para la varianza, que son los
valores estandar de una distribuciéon normal N(0,1) [61]. Ya que el SRAH se hard a
nivel fonético, se tendrd un prototipo para cada uno de los fonemas del espafiol mexi-

cano, con excepcion del fonema /sp/.
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<BeginHMM>
<NumStates> 5

a 3 34 //’\\ <State> 2
a, | \ a3 ) \ Ay ) L C <Mean> 39

0.0 0.0 0.0 ...
<Variance> 39
1.01.0 1.0 ...
<State> 3
K <Mean> 39
. 0.0 0.0 0.0 ...
bj(ot) o Z CjkN(Ot’ Hjks Ejk) <Variance> 39
k=1 1.01.0 1.0 ...
<State> 4
<Mean> 39
0.0 0.0 0.0 ...
<Variance> 39
1.01.0 1.0 ...
<TransP> 5

1.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.6 0.4 0.0 0.0

0.0 0.0 0.6 0.4 0.0

0.0 0.0 0.0 0.7 0.3

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
<EndHMM>

Figura 2.14: Declaraciéon de un HMM en HTK con un solo componente gaussiano.
Archivo proto.

La inicializacion de los modelos actsticos con el corpus se realiza mediante la bib-

lioteca HInit de la siguiente manera:

HInit -A -D -T 1 -C config.txt -S entrena.scp -M protobase -H proto -1 fonema -L
etiquetas proto -X phn

en donde:

e config.txt es un archivo de configuracion igual a config0.txt pero sin la linea
SOURCEFORMAT=WAV. Esto dado que el archivo se usara para configurar la

lectura de archivos en lugar de su codificacion a otro formato.

e entrena.scp, que es un archivo de texto en donde se especifica la lista de archivos
de sonido para el entrenamiento supervisado. Similar a codifica.scp, pero sin la

columna de datos en donde se especifican los archivos de origen a codificar.

e etiquetas, que es un directorio en donde se encuentran las etiquetas ortograficas
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y fonéticas de los archivos de sonido (. WRD, .PHN). Con “-X phn” se le indica a

HInit que utilice las etiquetas fonéticas para el entrenamiento.

e protobase, el directorio en donde se almacena el nuevo HMM inicializado con
las caracteristicas del fonema indicado. Note que este archivo de HMM se sigue
llamando proto, por lo que es necesario renombrarlo con el nombre del fonema

seleccionado.

Este proceso se repite para cada uno de los fonemas del espafiol mexicano, con ex-
cepcién de /sp/. Después de este paso se estima un valor global inicial para la varianza
de los HMM’’s, el cual se guarda en el archivo vFloors. Esto se realiza con la biblioteca

HCompV de la siguiente manera:

HCompV -A -D -T 1 -C config.txt -S entrena.scp -M flat -H protobase/fonema -f
0.01 fonema

en donde el archivo vFloors se guarda en el directorio flat. Para esto sélo es nece-
sario un HMM, ya sea el de /a/, /b/, /Z/, etc. Una vez que se tienen los modelos
inicializados para cada fonema, éstos se copian del directorio protobase a hmmO y se

re-estiman usando el comando HREst:

HRest-A -D -T 1 -C config.txt -S entrena.scp -M hmm1 -H vFloors -H hmmO0/fonema

-1 fonema -L etiquetas fonema -X phn

Este proceso se repite tres veces, en donde los modelos re-estimados de hmm0 se
guardan en hmml, de hmm1 a hmm2, y de hmm?2 a hmm3. Esta biblioteca utiliza el
algoritmo de Baum-Welch o Forward-Backward [27]. Este modo de entrenamiento se
realiza de modo iterativo hasta que hay convergencia de los pardmetros del HMM para
cada fonema del conjunto.

En este punto se tienen en hmm3 un archivo con un HMM para cada fonema (28
modelos en total). Para hacer mas manejable el uso de modelos, éstos se unen en un
solo archivo de definicion de modelos actsticos llamado hmmdefs, y vFloors se renom-

bra como macros. Esto se puede hacer con la biblioteca HLEd de la siguiente manera:
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HLEd -d hmm3 -w hmmdefs mixtures lista_fonemas.txt

Note que ya no es necesario llamar a cada fonema para su re-estimacion, ya que ahora
todos los haran al mismo tiempo. Es por esto que ahora hay un archivo lista_fonemas.txt,
el cual contiene la lista de los 28 fonemas (HMM’s). Adicionalmente, mediante el
archivo de configuracion mixtures se puede especificar el nimero de mixturas gaussianas
que se utilizardn para modelar las distribuciones de probabilidad de cada estado de los
HMM’s. Mediante este procedimiento se puede mejorar el modelado acustico.

El archivo de HMM’s final hmmdefs, y el que lleva informacién global de la vari-
anza de los datos macros, se copian al directorio hmm4 para su re-estimacién con la
biblioteca HERest. Este mddulo es més eficiente para HMM’s con componentes gaus-

sianos, y se usa de la siguiente manera:

HERest -C config.txt -L etiquetas -X phn -t 250 150 1000 -S entrena.scp -H hmmd4/macros
-H hmm4/hmmdefs -M hmmS lista_fonemas.txt

Este proceso se repite dos veces, terminando los modelos re-estimados en el direc-
torio hmmeé. En este punto es cuando a los modelos de los fonemas en hmmdefs se les
anade el fonema /sp/, el cual representa a las pausas cortas existentes entre palabras.

Este modelo se crea manualmente a partir del modelo del silencio /sil/ y se pega
dentro del archivo hmmdefs el cual se guarda en el directorio hmm?7. Finalmente se

integra dentro de los modelos mediante la biblioteca HHEd de la siguiente manera:

HHEd -H hmm7/macros -H hmm7/hmmdefs -M hmmS8 sil.hed lista_fonemas.txt.

en donde sil.hed es un archivo de configuracion en donde se indica qué mixturas
de gaussianas del modelo /sil/ se van a relacionar con el modelo /sp/. En el archivo
lista_fonemas.txt se anade sp. El hmmdefs integrado se guarda en el directorio hmmS, y

se re-estima dos veces para terminar en hmm10:

HERest -C config.txt -L etiquetas -t 250 150 1000 -S entrena.scp -H hmm8/macros
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-H hmm8/hmmdefs -M hmm?9 lista_fonemas.txt

Finalmente se realiza un re-alineamiento de los patrones de los HMM’s con los eti-
quetados fonéticos extraidos directamente de los etiquetados ortograficos (guardados en
un dnico archivo e_ortografico.mlf). Para esto se utiliza el algoritmo de Viterbi, el cual

es implementado por la biblioteca HVite y se ejecuta de la siguiente manera:

HVite -1°*” -0 SWT -bsilence -C config.txt -a -H hmm10/macros -H hmm10/hmmdefs
-1 alineado_ortografico.mlf -m -t 250 -y lab -1 e_ortografico.mlf -S entrena.scp dic-

cionario.txt lista_fonemas.txt

Esta instruccion genera la salida de fonemas (alineado _ortografico.mlf’) comparando
las sefales actsticas y los etiquetados ortograficos, la cual servird para la re-estimacién
final de los HMM’s del SRAH:

HERest -C config.txt -i alineado _ortografico.mlf -t 250 150 1000 -S entrena.scp -H
hmm10/macros -H hmm10/himmdefs -M hmm11 lista_fonemas.txt

Los modelos acusticos finales re-estimados se guardan en el diccionario hmm12.
Note que en las etiquetas ortogréficas inicialmente al silencio se le asoci6 el identifi-
cador SIL (ver Figura 2.9), el cual sirvié para identificar el fonema /sil/ en los etique-
tados fonéticos. Subsecuentemente para el re-alineamiento y estimacion del Modelo de
Lenguaje (ver Seccidn 2.2.4) este identificador se eliminé ya que gramaticalmente no
tiene significado.

El proceso de reconocimiento se realiza con la siguiente instruccion:

HVite -C config.txt -H hmm12/macros -H hmm12/hmmdefs -S prueba.scp -1 °*° -i

salida.mlf -w ML -p 0 -s 5 diccionario.txt lista_fonemas.txt

en donde ML es el archivo del modelo de lenguaje del corpus textual de entre-
namiento, diccionario.txt el diccionario fonético que incluye todas las palabras del cor-

pus textual, y entrena.scp la lista de archivos de sonido que se reconocerdn. La salida
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del reconocedor se guarda en el archivo salida.mlf.

Hay un pardmetro en especial que se conoce como el factor de gramditica, -s, el cual
regula o penaliza la influencia del modelo de lenguaje sobre la evidencia acustica en
el proceso de reconocimiento. Por ejemplo, si —s=0 el algoritmo de Viterbi no utiliza
la informacién del ML para estimar la secuencia de palabras correspondientes a los
archivos de sonido dados, conforme —s aumenta esta informacion es considerada. Si
—s5=100, el reconocedor usaria sélo la informacion del ML y muy poco de los archivos
de sonido. Usualmente este pardmetro se ajusta manualmente hacia valores dentro del

rango 5-15 para voz normal.

2.2.3 Adaptacion de Usuario

Como se presentd en la seccion 2.1.5, un SRAH se puede adaptar a los patrones de
voz de usuarios diferentes a aquellos con los que se entrend. La adaptacion MLLR, que

se realiza en dos etapas (global y dindmica), se realiza en HTK de la siguiente manera:

HHEd -H hmm12/macros -H hmm12/hmmdefs -M classes regtree.hed lista_fonemas.txt

A partir de los fonemas descritos en los archivos de definicion hmmdefs se estiman
las relaciones entre fonemas para estimacion de transformaciones de adaptacioén. Esto
es, la creacion de un drbol de regresion en donde cada nodo se asocia a conjuntos de
fonemas. Mediante el archivo de configuracion regtree.hed se define el nlimero de nodos
a 32. La ejecucion de la instruccion por lo tanto genera rtree.tree que enumera los nodos
y diferentes ramificaciones del arbol, y rtree.base la relacién de componentes gaussianos
de cada fonema que compartirdn las mismas transformaciones (ver Seccion 2.1.5).

Teniendo estos parametros se procede a estimar la transformacién global:

HERest -C config.txt -C config.global -S adaptar.scp -1 fonemas_adaptacion.mlf -
H hmm12/macros -u a -H hmm12/hmmdefs -K adaptacion mlirl -J classes -z TMF

lista_fonemas.txt

en donde config.global es un archivo de configuracién en donde se indica que la
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transformacion se aplicara sobre la media de los componentes gaussianos, fonemas_adaptacion.mlf
es la transcripcion fonética correcta de las frases de adaptacion, adaptar.scp la lista
de los archivos de sonido del nuevo usuario para adaptacion (lecturas de las frases de
adaptacién), adaptacion es el directorio en donde se va a guardar la transformacién
global con extension mllrl, y classes el directorio en donde se encuentran los archivos

del arbol de regresion. Finalmente la siguiente instruccion:

HERest -a -C config.txt -C config.rc -S adaptar.scp -1 fonemas_adaptacion.mlf -H
hmm12/macros -u a -H hmm12/hmmdefs -] adaptacion mllrl -K adaptacion mlir2 -J

classes -z TMF lista_fonemas.txt

implementa la adaptacion dindmica, en donde transformaciones mas especificas se
generan usando la transformacién global y el arbol de regresion, guardandolas en el di-
rectorio adaptacion con extension mll2. El reconocedor adaptado al nuevo usuario se

ejecuta con la siguiente instruccion:

HVite -C config.txt -S prueba.scp -J adaptacion mllr2 -k -J classes -H hmm12/hmmdefs

-H hmm12/macros -1°* -1 salida.mlf -w ML -p O -s 5 diccionario.txt lista_fonemas.txt

en donde:

e prueba.scp, es el archivo en donde se encuentran listados los archivos de sonido a

reconocer (prueba).

e salida.mlf, el archivo de texto de salida, en donde se encontrardn las palabras

reconocidas por el sistema.

e ML, el modelo de lenguaje del sistema.

e diccionario.txt, el diccionario fonético del sistema.

e -s 5, el valor estdndar para la penalizacion del modelo de lenguaje sobre la evi-

dencia acustica al implementar el algoritmo de Viterbi para RAH.
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2.2.4 Modelo de Lenguaje

Para ejecutar el reconocedor mediante el modulo HVite (que implementa el algo-
ritmo de Viterbi) es necesario construir el Modelo de Lenguaje del SRAH. Este es esti-
mado apartir del corpus textual. Representa un conjunto de reglas o probabilidades que
determinan las secuencias de palabras permisibles en un lenguaje (ver seccién 2.1.2).

Para la creacion del ML con HTK se utilizaron los etiquetados ortograficos sin el
identificador SIL para silencio. Primero se ejecut6 la biblioteca HLStats el cual es-
tima informacién estadistica concerniente a la frecuencia (nimero de ocurrencias) de
aparicion de palabras en el corpus textual. Ya que se usardn bigramas, también se es-

tima la frecuencia de los diferentes pares de palabras en el corpus:
HLStats -b bigrama -o lista_de_palabras.txt e_ortografico.mlf

Estas estadisticas se guardan en el archivo bigrama, las cuales se utilizan para con-
struir una red de palabras que represente las diferentes secuencias de palabras posibles.

Para esto se utiliza la biblioteca HBuild:
HBuild -n bigrama lista_de_palabras.txt ML

HBuild utiliza las estadisticas del archivo bigrama y construye el modelo de lenguaje
ML el cual ya puede ser utilizado por HVite para ejecutar el proceso de reconocimiento

de voz.

2.2.5 Meétricas de Desempeiio

La métrica de desempefio para un SRAH es el Porcentaje de Precision de Reconocimiento

de Palabras (Word Accuracy, WAcc) [61], la cual se calcula como:

W Ace = N_DN_S_[ (2.6)

Esta métrica se calcula mediante un alineamiento entre la transcripcion correcta IV
(referencia) de la sefial de voz, y la secuencia de palabras decodificada W (reconocida)

por el SRAH para la misma sefial. De esta manera se tiene que, para la Ec. 2.6, N es
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el numero de palabras en 11/, D el nimero de palabras en W que no aparecen en W
(eliminaciones), S el nimero de palabras en W que fueron confundidas con otras en
W (sustituciones), e I el nimero de palabras extra que aparecen en W pero no tienen
correspondencia con ninguna en W (inserciones).

Una métrica paralela al WAcc que se utiliza ampliamente para medir el desempefio
de estos sistemas es la Tasa de Error de Palabras (Word Error Rate, WER) [61], la cual

S€ eXpresa como:

N-D-S5-1
WER=1—WAcc=1- N & 2.7)

La biblioteca HResults de HTK puede calcular el WAcc siempre y cuando se tengan
las transcripciones de referencia 11 de la siguiente manera:
HResults -1 e_ortografico.mlf lista_fonemas.txt salida.mlf

En la Figura 2.15 se muestran las estadisticas generadas por HResults, en donde:
e SENT identifica el porcentaje de frases reconocidas de manera completa.

e WORD identifica el nimero de palabras reconocidas correctamente, considerando

sustituciones y eliminaciones. Esto es: WORD=(N-D-S)/N.

e Acc es la precision del reconocedor (WAcc), que se estima igual que WORD pero

considerando también las inserciones (ver Ec. 2.6).

s Simbolo del sistema

C:~RECOMOCEDOR>HRezsults -1 e_ortografico.mlf plist.txt salida SRAH_mlf :J
====================== HIK Results Analysis =======================
Date: Fri Mar 8?2 18:38:56 2812
Ref : e_ortografico.mlf
Rec : salida_SRAH.mlf
verall Results

0
SENT: xCorrect=B1.43 [H=114, 5=26. N=148]
ORD: *»Corr=978.18, Acc=97.81 [H=1391. D=14, §=13, I=4, N=14181

C :~RECONOCEDOR >

Figura 2.15: Ejecucion de HResults para estadisticas de desempefio.
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Capitulo 3

La Disartria y las Tecnologias de

Asistencia

3.1 Disartria

De entre las diferentes formas que el ser humano tiene para comunicarse, el habla
es la més significativa. El habla se utiliza para llevar acabo la comunicacién de forma
verbal, y dar o recibir un mensaje.

Por comunicacion se entiende cualquier interaccién que transmite informacién. Re-
latar, informar, explicar, y expresarse son funciones de una comunicacién, lo cual im-
plica enviar y recibir mensajes con significado [43]. En la Figura 3.1 se muestra la
manera en que normalmente se establece una adecuada comunicacion verbal con otras
personas, lo cual permite el interactuar con el medio ambiente y el social. Como se
present6 en el Capitulo 1, muchas personas en México sufren de alguna discapacidad
que nos les permite llevar a cabo este proceso.

La disartria se refiere a un grupo de desordenes motores del habla que resulta del
déficit en el control muscular de los mecanismos del habla debido a un dafio en el sistema
nervioso periférico o central [33]. Este trastorno del habla es el mas comiin, afectando
170 de cada 100,000 personas en paises desarrollados [16]. En este caso, el problema
del habla es debido a un estado neuromuscular anormal (paralisis, atrofia, espasticidad)
o el resultado de la disrupcién de los movimientos de esos musculos (debilidad o falta de

coordinacion). Por lo tanto, a menudo hay un rango reducido en los movimientos y flex-

39
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Comunicacion
A) B)
Transmitir Recibir
Mensaje Mensaje

Sistema Nervioso @ Sistema Nervioso
1
Central @ Onda Sonora C Centra!
% Hablar “‘“"““‘ 1”‘” Escuchar J

Figura 3.1: Interaccion por medio de comunicacion verbal.

ibilidad, siendo las caracteristicas que generalmente se observan en el habla disartrica:
hipernasalidad, consonantes imprecisas, distorsiones vocales, y problemas en el control
de la velocidad [54].

Es por esto que la disartria comprende las disfunciones motoras de la respiracion,
fonacién', resonancia, articulacién® y prosodia.

Esta discapacidad puede ser causada por lesiones o enfermedades, como las que se

mencionan a continuacién [8, 58]:
e Por un dano cerebral debido a un tumor, accidente cerebrovascular, o lesion traumatica.

e Por un dafio a los nervios que inervan los musculos faciales como un traumatismo
facial o cervical, cirugia para cancer de cabeza y cuello (extirpacion parcial o total

de la lengua o la laringe).

e Por enfermedad que afecte a nervios y musculos (enfermedades neuromusculares)
como son la paralisis cerebral, esclerosis multiple, distrofia muscular, Mal de

Parkinson.

e Por otras causas: Intoxicacion con alcohol, prétesis dentales mal ajustadas, efec-
tos secundarios de medicamentos que actudn sobre el sistema nervioso central,

como narcéticos, fenitoina o carbamazepina.

La produccién de un sonido por la laringe que se origina por medio del flujo de aire expulsado que
hace vibrar pliegues vocales o “cuerdas vocales” (Douglas,2002).

2El control y modelamiento del sonido producido en la laginge por las cavidades nasal y oral, y por
organos que cumplen la funcién valvular (labios, dientes, lengua, mejillas, paladar, velo del paladar y
movimientos mandibulares) (Marchesan,2004).
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De entre las secuelas que pueden dejar las lesiones en el sistema nervioso (y que
afectan a la expresion del lenguaje del sujeto disartrico), se pueden citar las siguientes
[33]:

e Deformaciones en la articulacién por la dificultad motriz que se presenta y la
falta de coordinacién y control en los movimientos, pudiendo llegar a tener una

expresion casi ininteligible.

e Trastornos respiratorios, con falta de sincronia entre la respiracion y la foneti-
zacion, presentandose en algunos casos contracciones y espasmos que entorpecen

el acto de la respiracion y de la fonetizacion.

e Alteraciones en el tono de hipertonia o distonia, dificultando la articulacion de la

palabra cuando cualquiera de estos sintomas afecta a la zona buco-facial.

Como se muestra en la Tabla 3.1 existen varios tipos de disartria, existiendo personas
gravemente afectadas con capacidad limitada o nula en el control de su cuerpo, el cual
nos les permite interactuar con su medio ambiente, ser independiente, o utilizar otro

medio de comunicacién (por ejemplo, teclados, pantallas tactiles, etc.).

P

Disartria por trastornos de la motoneurona superior.
Disartria por trastornos de la motoneurona inferior.
Disartria por trastornos cerebelosos.

Disartria por trastornos estrapiramidales.

Disartria por trastornos de nmltiples sistemas motores.
R

Porel sitio dela ~
lesion

Disartria espatica.

Disartria flacida.

Porlas caracteristicas Disartria ataxica. Corea,. atetosis. temblor, distonia
< . Disartria discinética | Hipercinética : S 2 H :
sintomatologica discinesia tardia.

Hipocinética {Parkinson

\_ Disartria mixta

Disartria generalizada (trastornos en la articulacién general v aislada.
Estado disartrico (evolutiva cambiante).
Restos disdrtricos (trastornos en la articulacion general v no en la aislada).

Porlas caracteristicas
articulatorias

Tabla 3.1: Clasificacion de disartria [12, 43, 48].
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3.1.1 Sintomatologia

La sintomatologia se denomina de los distintos errores que se dan en el habla de
la persona, los cuales se definen a partir de la raiz griega del fonema afectado: rota
(/r/), sigma (/s/), lambda (/1/), etc. En donde el sufijo “tismo” o “cismo” se utiliza
cuando el fonema no se articula correctamente (por ejemplo, sigmatismo o sigmacismo
= dificultad para articular la /s/). Con la misma raiz y el prefijo “para” se define el
error existente cuando el fonema es sustituido por otro (por ejemplo, pararrotacismo o
pararrotatismo = cuando se sustituye el fonema /r/ por otro, generalmente /g/, /d/ o
/1)) [39].

Los sintomas especificos son la sustitucion, omision, insercion y distorsion de los

fonemas:

e Sustitucion: es el error de articulacion por el cual un sonido es reemplazado por
otro. La persona no puede realizar una articulacion y la suple por otra més fécil o,
de entrada, percibe mal el sonido y lo reproduce tal como €l lo discrimina (como
lo emite). Es el error més frecuente dentro de las disartrias funcionales y el que
presenta mds dificultades para su correccion. Las formas mas frecuentes son la

sustitucién de /r/ por /d/ o por /g/, de /s/ por /z/,y del sonido /k/ por /t/.

Cey~ 9

e Omision: se omite el fonema (se pronuncia “ifio” por “nifio”) o toda la silaba en

que se encuentra dicho fonema (se pronuncia “loj” por “reloj”).

e Insercion: se intercala un sonido que no corresponde a esa palabra para apoyar y

resolver la articulacion que se dificulta (se pronuncia “Enerique” por “Enrique”).

e Distorsion: se articula el sonido de forma incorrecta pero aproximada a la ade-

cuada y sin llegar a ser una sustitucién.

De esta manera, las formas y variedades de la sintomatologia de la disartria se pre-

sentan a continuacion:
e Rotacismo, disartria del fonema /r/ (vibrante multiple).
e Lambdacismo, disartria del fonema /1/.

e Gammacismo, disartria del los fonemas guturales /g/, /z/,y /k/.
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Deltacismo, disartria de los fonemas dentales /t/y /d/.

Rinoartria, disartria de los fonemas nasales /m/, /n/,y /i/.

Pararrotacismo, sustitucion del fonema /r/ por otro como /g/, /t/, /d/, /1], etc.

e Parasigmatismo, sustitucién del fonema /s/ por otro como /t/, /z/, etc.

Paralambdacismo, sustitucion del fonema /I/ por otro.

e Paragammacismo, sustitucion de los fonemas guturales por otros.

Paradeltacismo, sustitucion de los fonemas dentales por otros.

3.1.2 Prognosis

Aunque la disartria en general es una discapacidad causada por transtornos de la
salud serios, en la mayoria de los casos las espectativas de mejora son amplias de

acuerdo a las mismas causas:

e [as personas que presentan Esclerosis Lateral Amiotréfica (ELA, o enfermedad

de Lou Gehring) pierden eventualmente la capacidad del habla.

e Son pocas las personas con Mal de Parkinson o Esclerosis Multiple que pierden

la capacidad del habla.

e [adisartria causada por medicamentos o prétesis dentales mal ajustadas se pueden

contrarrestar.

e [a disartria causada por un accidente cerebrovascular o lesién cerebral no empe-

ora y puede mejorar mediante terapias.

e [a disartria después de una cirugia de la lengua o la laringe no empeora y puede

mejorar con terapia.

El presentar disartria puede generar complicaciones adicionales como la neumonia
causada por inhalacién de saliva o alimento, depresion, baja autoestima, problemas so-

ciales, por mencionar algunas.
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3.2 SRAHSs con Aplicacion para Personas con Capaci-

dades Diferentes

Existen tecnologias que han dado apoyo a personas con algunas discapacidades, es-
pecialmente de la voz. Sin embargo la mayoria de estas tecnologias pueden ser inacce-
sibles dado el costo que pueden tener. Por ejemplo, para mejorar la comunicacién por
voz se tienen el EchoVoice de Saltillo Corporation con un costo de $495 USD [53], o el
Speech Enhancer de VoiceWave Technology Inc. con $7500 USD [56].

Es importante sefialar que dichos sistemas sélo amplifican la voz pero no hacen
reconocimiento. Por lo tanto, estos sistemas no implementan algin proceso como cor-
reccion fonética, o incorporacion de informacidn estadistica, que mejore las anormali-
dades que presente la voz.

El uso de sistemas comerciales de dictado, como Dragon Naturally Speaking, Mi-
crosoft Dictation, VoicePad Platinum, e Infovox RA [15, 30, 34, 51] han mostrado nive-
les variables de reconocimiento en el rango del 50% al 95% para usuarios con diferentes
niveles de disartria y esquemas de uso (palabras discretas o frases continuas), obteniendo
los mejores desempefos cuando se usaron vocabularios pequefios (10 - 78 palabras).

Proyectos de investigacion se han desarrollado en otros paises para mejorar estos
sistemas. En [26] se hizo uso de Redes Neuronales Artificiales (ANN’s), las cuales
tuvieron mejor desempeno que el sistema comercial IntroVoice. Desempeiios significa-
tivos también fueron obtenidos con Modelos Ocultos de Markov (HMM’s) [57]. En
[24] se obtuvieron tasas de precision en el reconocimiento de voz del 86.9% en usuar-
i0os con disartria severa y un vocabulario de 7-10 palabras para control de dispositivos

electrénicos (Radio, TV, etc.).

3.2.1 Proyecto STARDUST

STARDUST (Speech Training and Recognition for Dysarthric Users of Assistive
Technology) [16, 23] es un proyecto llevado a cabo en el Reino Unido enfocado al desar-
rollo de SRAHs como tecnologia de asistencia para personas con disartria. En la Figura
3.2 se muestra el SRAH inicialmente desarrollado, el cual consiste de un programa de

capacitacion para ayudar a los hablantes con disartria a mejorar la coherencia de sus
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vocalizaciones con un pequefio vocabulario. Esta interfaz se implement6 utilizando los
modulos del HTK Toolkit [61] para el reconocimiento de voz. El entrenamiento y con-
figuracion del sistema dependiente del usuario (DU) se hizo a nivel de palabras (sistema
discreto) usando un vocabulario de diez palabras (en donde cada una fue repetida seis
veces). Un modelo acustico se cred para cada palabra, contrario al modelado a nivel

fonético usado para sistemas comerciales para usuarios sin discapacidades en el habla.

e e e
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Figura 3.2: Interfaz STARDUST.

Como se muestra en la Figura 3.2, el usuario puede reproducir la palabra a través
de la computadora, pronunciar la palabra (reconocimiento de voz, o ejercicio de vo-
calizacidn), o pasar a la siguiente palabra. En el modo de préctica (ejercicio de vo-
calizacidn) una palabra de “estimulo” aparece (Stimulus). Al pronunciar el usuario la
palabra, ésta se compara con aquella que histéricamente haya sido la mejor pronunciada
(evaluada mediante una probabilidad de reconocimiento). Visualmente una barra mues-
tra qué tan bien la palabra que pronunci6 se aproxima a la mejor, lo cual sirve de medida
de referencia para que practique su pronunciacion (el usuario puede tratar de hacer cada
enunciado tan cerca de la palabra objetivo como sea posible). En los ensayos con 8
usuarios, todos mostraron un aumento de la precision en el reconocimiento después de
utilizar la interfaz. Se considerd que esto se debi6é a una mayor coherencia en la pronun-
ciacion resultado de la practica. En general, la tasa de precision en el reconocimiento de

comandos fue del 88.5% con vocabularios de 7-13 palabras.
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Del proyecto STARDUST se desarrollaron otros sistemas:

e Sistema de Control Ambiental (Environmental Control System, ECS) [24]. El
usuario puede dar un comando como subir el volumen al televisor (TV VOL-
UME UP) y un sistema de control interpreta dicha orden como una sefial que
active el dispositivo deseado. Pruebas del ECS STARDUST con cinco personas
con disartria severa mostrd una precision de reconocimiento del 86.9% en prome-
dio, y una tasa de terminacion de la tarea global de 78.6% en el uso normal en el
hogar. E1 ECS STARDUST fue mas rapido de operar que un sistema convencional
con interruptores. El trabajo fue objeto de seguimiento en el proyecto VIVOCA
[60].

e VIVOCA (Voice Input Voice Output Communication Aid) [22, 60]. Consiste del
desarrollo de un dispositivo portable de reconocimiento y sintesis de voz para
personas con voz ininteligible. Se desarrollé en manera de aplicacion para PDAs,

obteniendo desempefios aceptables para usuarios con disartria severa.

o STRAPTK (Speech Training Application Toolkit) [19]. El objetivo de esta inter-
faz fue el de proporcionar al usuario una herramienta personalizada para la mejora
de su articulacion a partir de estimulos audiovisuales. Integré diversas tecnologias
tales como el reconocimiento de voz, herramientas de transcripcion, y un sistema
de gestion de bases de datos para soporte de multiples configuraciones para el
esquema de entrenamiento continuo del sistema de reconocimiento. En la Figura

3.3 se muestran algunas caracteristicas de este sistema como:

— Moédulo de grabacion y administracion de muestras de voz para adaptacion.
Se muestra como una matriz de 4 por 10, en donde cada celda representa la

1=1,...,10 repeticion de cada j=1,...,4 palabra de estimulo.

— Moddulo de reconocimiento de voz y evaluacion de la pronunciacién de pal-
abras. Incluye rutinas de ejercicios (estimulos) para la practica y mejora en

la pronunciacién del usuario.
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Figura 3.3: Interfaz STRAPTK.

3.2.2 CanSpeak

CanSpeak [21] es una interfaz que usa reconocimiento de voz disdrtrica para acti-
vacion de funciones en una computadora. Fue desarrollada en Java utilizando Sphinx-4
como biblioteca para el reconocimiento de voz. Este sistema utiliza una pequena lista de
palabras clave personalizadas para cada usuario, que sean ficiles de pronunciar. Cada
una de estas palabras se asocian con una letra del alfabeto, un digito, o un comando. Por
lo tanto, cada vez que se reconoce una palabra clave, el sistema envia una pulsacién de
tecla o un comando asociado a la aplicacién que esta utilizando la interfaz. La aplicacién
interpreta la entrada de acuerdo al contexto de interaccion. El nimero de palabras clave
depende de la aplicacién y las necesidades del usuario, siendo 47 palabras las usadas
para los resultados presentados en [21].

En la Figura 3.4 se muestra la interfaz de CanSpeak (lista de palabras reconocibles)
integrada con otro sistema, KeySurf [20], que es una aplicacién para navegacion en
Internet usando el teclado. La aplicacion resultante, WebSpeak, es una interfaz de nave-
gacion en Internet multimodal que combina voz y teclado. Este tipo de construccion
modular permite que el usuario pueda utilizar los insumos actuales.

El estudio se llevo acabo con 4 usuarios con pardlisis cerebral y disartria diagnos-
ticada (no se dan detalles del nivel de inteligibilidad). Las pruebas se hicieron de la
siguiente manera: se selecciond un vocabulario original de 47 palabras y se hizo una

prueba inicial con los 4 usuarios. Subsecuentemente, a la mitad de los usuarios (Grupo
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Figura 3.4: Interfaz WebSpeak integrada con CanSpeak (lista de palabras del lado
izquierdo), y KeySurf integrado con un navegador de Internet (lado derecho)

1) se les di6 una sesion para seleccionar un vocabulario que pudieran pronunciar mejor.
A los usuarios restantes (Grupo 2) no se les di6 dicha sesion y usaron el mismo vocab-
ulario para la segunda prueba. La personalizacion de las palabras claves con la ayuda
de padres y terapeutas hizo que la tasa de precision se duplicara para los usuarios del
Grupo 1: 40.6%-83.3%, y 37.5%-75% para los dos usuarios. Sin embargo no ocurrio lo
mismo con los usuarios del Grupo 2: 56.2%-62.5%, y 28%-34.3% respectivamente.

Es importante notar que este sistema no emplea ninguna técnica de reconocimiento
de voz. El funcionamiento de CanSpeak depende de una seleccion previa de palabras,
la cual debe hacerse en conjunto con el usuario. Para este sistema se reportd que la
sesion del Grupo 1 para personalizacion de vocabulario tomé cuatro horas, lo cual puede
ser exhaustivo para personas con disartria. De igual manera, el SRAH usado, que fue

Sphinx, ya tiene sus pardmetros predefinidos.

En México existen ya algunos trabajos para personas con discapacidades en el habla,

los cuales se presentan en la siguiente seccion.



Capitulo 3: La Disartria y las Tecnologias de Asistencia 49

3.2.3 Juego “Gravedad”

Este proyecto fue desarrollado en la Universidad Autonénoma de Yucatan, Merida[37],
y consiste de un juego electrénico con reconocimiento de voz para estimular a nifios en
edad escolar con problemas del lenguaje de dislalia®. Se desarroll6 utilizando el lenguaje
Cy las bibliotecas graficas SDL. Los modelos acusticos se desarrollaron utilizando HTK
Toolkit [61].

Este juego es presentado en un entorno local con palabras cotidianas, personajes y
ambientes que fueran familiares para nifios pequefios (ver Figura 3.5). Los personajes
del juego son Rafa (toro), Tony (caballo), Lucy (nifia), Miguel (nifio vaquero) y Aluxe

(un duende travieso).

Pantalla de Inicio Recamara Cocina

e
o Puntos: 0
— v

Figura 3.5: Juego Gravedad para nifios con problema de lenguaje de dislalia.

El modo de uso consiste en que el nifio pronuncie palabras para cumplir con los

objetivos del escenario del juego, siendo estos los siguientes:

e Escenario 1 - Recdmara: el nifio debe ordenar la recimara para que se le permita
salir, pero el Aluxe aparece y encanta las cosas y las convierte en piedras. Una
vez que se hacen parejas de los objetos y son mencionados por su nombre éstos

se guardan en una caja (huacal).

e Escenario 2 - Cocina: el nifio debe pronunciar de forma correcta los nombres
de las cosas que el Aluxe ha encantado y suspende en el aire, si no éstas caen y

ensuciaran el lugar, serd reprendido por la mam4d y el Aluxe habra ganado.

e Escenario 3 - Patio: el nifio tiene que ir recogiendo (nombrar) las pistas para

encontrar a su mama.

3Dislalia: trastorno del lenguaje, un defecto aislado de la articulacién causado por un mal aprendizaje
del habla. Se presenta més frecuentemente en los nifios [1].
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3.2.4 Sistema de Procesamiento de Fonemas para Rehabilitacion de
Habla

Este es un sistema desarrollado por Ma. de la Paz Copalcua-Pérez del Instituto Tec-
noldgico de Apizaco [10] para rehabilitacion de pacientes con problemas de lenguaje.
Dicho sistema fue desarrollado como tema de tesis para obtener el titulo de Maestria
en Sistemas Computacionales. El sistema se programé en Java utilizando la paqueteria

JavaSound para el procesamiento de la sefial de voz, y constd de 4 mdédulos principales:

e Modulo de entrada: da acceso al paciente a cada uno de los modulos de terapia. El
terapeuta puede accesar a los mismos mddulos que el paciente ademds de entrar

al médulo de entrenamiento del sistema y puede ver el historial de sus pacientes.

e Moddulo de entrenamiento del sistema: el terapeuta tiene la posibilidad de entrenar

al sistema con nuevos fonemas y realizar la adaptacion continua.

e Moddulo de terapia: el paciente recibe una terapia de tipo visual a partir de la im-
itacion de movimientos de la boca de cada fonema. Dentro de este modulo se de-
sarrollan 3 distintas terapias: 1) representacion fonética visual, 2) entrenamiento

visual, y 3) nivel de distorsion visual.

e Moddulo de reconocimiento de fonemas por voz: una vez procesada la voz por
el médulo de terapia, se procesa la sefal para verificar si el sonido se parece
al fonema que el paciente intenta aprender, de ahi la respuesta serd nuevamente
enviada al médulo de terapia para ver el porcentaje de reconocimiento de la sefial

de voz.

Este sistema es el mas cercano, dentro de México, a la interfaz propuesta en este
trabajo. Sin embargo su objetivo es mds el de terapia que el de herramienta de comu-
nicaciéon. De igual manera hay muy poca informacién disponible acerca de su imple-

mentacion o de su posterior seguimiento.

3.2.5 Interfaz para Ninos con Problemas de Lenguaje

En [44] se desarroll6 un juego interactivo que incorpord reconocimiento de voz para

mejorar la pronunciacion de nifios con problemas de lenguaje. En especial, se abordo la
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dislalia, cuya manera de corregirse es mediante la repeticion de palabras. Para la con-
struccion del reconocedor de voz se utiliz6 la biblioteca HTK Toolkit[61] y el lenguaje
de programacion C+. Adicionalmente se usé el CSLU Toolkit para grabacion y etique-
tado de voz para el corpus de entrenamiento del reconocedor. Este corpus consistié de
las voces de 42 nifios de entre 7 y 13 afios de la ciudad de Tizimin en Yucatdn. Anima-
ciones para el juego se complementaron con las bibliotecas SDL (Simpler DirectMedia

Layer). En la Figura 3.6 se muestran algunas ilustraciones del juego interactivo.

Figura 3.6: Juego para nifios con problema de lenguaje de dislalia.

La dindmica del juego consiste en que dos personajes compiten por llegar a la meta,
uno de los cuales es controlado por medio de la voz del nifio. Las palabras que el
nifio debe de pronunciar corresponden a la respuesta de una pregunta que la interfaz
formula. Estas preguntas son adivinanzas que previamente se han determinado dentro
del juego, de tal manera que cuando el nifio responde correctamente usando el micr6fono
su personaje avanza. En caso contrario, es el oponente quien avanza. El juego se termina
cuando uno de los dos personajes llega a la meta o cuando se pronuncia las palabras
“SALIR” o “TERMINAR” emitiendo un mensaje de felicitacion o de &nimo para repetir

el juego.

3.2.6 Sistemas Comerciales

El uso de SRAHs comerciales ha sido también utilizado para su uso con voz disartrica.
Sin embargo han habido diferencias en sus desempefios. A continuacién se presentan
algunos casos, notando que al momento no se han encontrado estudios similares para el

espafiol mexicano:
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e En [15] se uso6 la version 1.01A de Dragon Dictate (inglés), el cual reconocia
palabras discretas. Fue probado con 10 usuarios con alta y baja inteligibilidad (5
en cada grupo). Constante seleccion de vocabulario para adaptacion fue realizada
para mejorar el desempefio del sistema para cada usuario. Al final el sistema
fue probado con el texto “Pledge of Allegiance” que consta de aproximadamente
24 palabras unicas, y fue repetido 8 veces. Los usuarios con alta inteligibilidad
alcanzaron en promedio 98% de precision al llegar a la dltima repeticion, habiendo
mejoria constante conforme se daban las repeticiones. Sin embargo, para el grupo
de baja inteligibilidad el promedio fue de aproximadamente 80% al terminar la

octava repeticion.

e En [29] Dragon Dictate (inglés) fue usado con un usuario con disartria leve cuyo
vocabulario fue menor a 70 palabras. A lo largo de diferentes sesiones de en-
trenamiento y prueba, el desempefio del sistema mejoré de 43% a 90% para el

reconocimiento de frases.

e En [34] una versién mds reciente de Dragon Dictate, Dragon Naturally Speaking
(inglés), fue usada con un usuario con paralisis cerebral y disartria leve. Al igual
que en los estudios anteriores, extensas sesiones de entrenamiento fueron llevadas
a cabo antes de probar el sistema. 33 frases de entre 5-15 palabras, y una seleccion
de relatos, fueron usadas para entrenamiento del SRAH, en tanto que 20 frases
de 5-10 palabras fueron usadas para pruebas. En general, el SRAH mostré un

desempefio de 54.17% a 82.20% sobre las 20 frases de prueba.

e En [35] una comparacién de desempeiio de tres SRAHs con un usuario con dis-
artria leve fue presentada. Los sistemas (para el idioma inglés) fueron Microsoft
Dictation, Dragon NaturallySpeaking (ambos reconocen habla continua), y VoicePad
Platinum (que reconoce palabras discretas). En general, el usuario tuvo que leer
relatos un determinado nimero de veces, recitando aproximadamente 4326 pal-
abras para entrenamiento de Microsoft Dictation, 2960 para Dragon NaturallySpeak-
ing, y 3880 para VoicePad Platinum. Los sistemas se probaron con 20 frases de
5-15 palabras (como en el caso de [34]), obteniendo un desempefio maximo de
70% con Dragon NaturallySpeaking y Microsoft Dictation (al final de 5 pruebas),

y un minimo de 45% con VoicePad Platinum.
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e En [51] se usaron las versiones suizas de Dragon Dictate (reconoce habla con-
tinua, modelado a nivel fonema, sistema adaptable a usuario) e Infovox RA (re-
conoce palabras discretas, modelado a nivel palabra, sistema dependiente de usuario).
Estos sistemas se probaron con 4 usuarios con los siguientes niveles de disartria:
leve, moderado, severo, y muy severo. Para Dragon Dictate, 2 relatos de una nov-
ela fueron usados como material de estimulo para la adaptacion del sistema. La
prueba final consistié en una sola lectura de un pequefio fragmento de un relato.
Al final de las sesiones de entrenamiento, los siguientes resultados se obtuvieron
para cada usuario con el texto de prueba: 60% (disartria leve), 55% (disartria
moderada), 30% (disartria severa), y 26% (disartria muy severa). Sin embargo,
conforme los usuarios continuaban repitiendo el mismo texto, el desempefio del
sistema iba mejorando hasta obtener los siguientes niveles: 97% (disartria leve),

97% (disartria moderada), 81% (disartria severa), y 75% (disartria muy severa).

Infovox fue entrenado con el material disponible por el sistema, y se prob6 con un
conjunto de 43 palabras. Los resultados de desempefio fueron los siguientes: 95%
(disartria leve), 83% (disartria moderada), 74% (disartria severa), y 62% (disartria
muy severa). Sin embargo, para ambos sistemas, constante supervision por parte
de terapeutas y técnicos fue requerida para re-seleccion de vocabulario y llevar a
cabo las sesiones de entrenamiento. Estas sesiones tuvieron aproximadamente la
siguiente duracidn para cada usuario: 2 horas (disartria leve), 4 horas (disartria

moderada), 8 horas (disartria severa), y 6 horas (disartria muy severa).
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Capitulo 4
Desarrollo de la Interfaz de Voz

El desarrollo de un SRAH no es una tarea facil. Para construir un SRAH robusto
usualmente se usan corpus de voz extensos. Los sistemas comerciales son entrenados
con cientos o miles de muestras de voz de usuarios de diferentes géneros y edades.
Estos corpora tienen costos significativos y requieren de mucho tiempo para realizarse
ya que deben ser etiquetados a los niveles ortografico y fonético. Con excepcion del
corpus DIMEX [47], hay pocos recursos de este tipo para el espafiol mexicano. Adi-
cionalmente, el hecho de crear un corpus es mas demandante si se trata de usuarios
con disartria, ya que para producir muestras de voz es necesario de tiempo y esfuerzo.
Actualmente no hay conocimiento de algtin corpus mexicano de voz disartrica para de-

sarrollo de SRAHs.

Para la interfaz propuesta se consider6 (1) recursos limitados del corpus de voz,
(2) que un SRAH entrenado con voz normal se puede adaptar para un usuario con voz
disartrica. Se consider6 que mediante el disefio especial de un corpus textual para la pro-
duccioén de muestras para entrenamiento y adaptacion, se puede desarrollar un SRAH
robusto. También se consider6 el efecto de adaptacién continua, control de perplejidad
y restricciones estadisticas del modelo de lenguaje, para mejorar el desempeino de este
SRAH y obtener niveles de precision similares a los de sistemas comerciales con voz

normal.

En cuanto a los requerimientos de hardware y de software para la instalacion y fun-

55
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cionamiento de la interfaz se establecieron los siguientes:

e Hardware:

Procesador Pentium III/IV/Atom, o mas reciente, a 1.3 GHz.

Tarjeta de entrada/salida de audio para micréfono y bocinas externas.

512 MB o mas de memoria RAM.

100 MB de disco duro libre.

e Software:

Sistema Operativo Windows XP de 32 o 64 bits.

Voz “Isabel” de ScanSoft para Windows XP.

Matlab 2008.

Biblioteca HTK Toolkit [61] y TranscribEMex [11].

En este capitulo se presentan los principios de disefio de la interfaz, esto es, las
variables consideradas para obtener el desempefio deseado con los recursos disponibles.
Finalmente se presentan los detalles técnicos del disefio de la interfaz y de cada sub-

modulo que la integra.

4.1 Definicion de Variables de Control

Los componentes de un SRAH se mostraron en la Figura 2.1. Los modelos acusticos
son el ndcleo funcional del SRAH y son inicializados y re-estimados con la informacién
del corpus de entrenamiento (para entrenamiento supervisado). Como se presentd en
la Seccién 2.1.3, se utilizaron HMM’s en este proyecto para el modelado actstico. Un
HMM esta constituido por los pardmetros A = (A, B,7), en donde B, el conjunto
de probabilidades de observacion, son modeladas por medio de mixturas o mezclas de
gaussianas.

En tanto que es practica comun el usar tres componentes gaussianos [24], el de-
sempefio de un SRAH esta relacionado con el nimero de estos componentes [61]. Para

reconocimiento de voz disartrica (y desempefio con pocos recursos de entrenamiento),
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éste se considera un factor principal. Por lo tanto, el nimero de componentes gaus-
sianos para modelado acustico se consideré como la primer variable de control de la

interfaz a poder ser manipulada por el usuario.

Otro componente mostrado de un SRAH es el Modelo de Lenguaje (ML), el cual
representa un conjunto de reglas o probabilidades que restringen la secuencia de palabras
reconocidas por el SRAH a secuencias mas vdlidas. Comunmente se usan N-gramas
como ML, siendo para este trabajo, bigramas (N=2) el ML usado para reconocimiento

de habla continua [27, 61].

Para el ML existen dos métricas para medir su desempefio: (1) Tasa de Error de
Palabras (Word Error Rate, WER), y (2) la perplejidad. Como se presento en la Seccion
2.2.5, WER es dependiente del SRAH, y es estimada por la secuencia de palabras gen-
erada por el sistema. En algunos casos, una baja WER se correlaciona con una baja
perplejidad de ML [57]. Para reconocimiento de voz disértrica, se recomienda baja

perplejidad para lidiar con el efecto de la lenta articulacion de fonemas [57].

La perplejidad no depende del SRAH, por lo que puede ser estimada més rapido que
el WER [7]. La perplejidad aumenta cuando el vocabulario crece en tamaiio, y el uso de
N-gramas reduce la perplejidad para vocabularios extensos al restringir las secuencias
reconocidas a secuencias mas probables. Sin embargo, para lograr esto, es necesario

que el vocabulario de uso sea conocido por adelantado por el SRAH [7].

Para lidiar con esta situacion se consider6 el construir el ML en tiempo de ejecucion
mientras se usa la interfaz de voz. Mediante esta actualizacion constante del ML se
permite el conocimiento previo del vocabulario para reducir la perplejidad. Por lo tanto,
el vocabulario y el ML se consideraron como la segunda variable de control a ser

manipulada por el usuario.

Adicionalmente, una tercer variable fue considerada, el factor de escala gramatica
del ML [61]. Este factor regula la presencia que tiene el ML sobre la sefial acustica al
momento del reconocimiento de la misma. Cuando este factor aumenta, el SRAH le da
mads importancia al ML sobre la sefial de voz para predecir lo que dijo el usuario (p.e.,
las restricciones del ML tienen mds importancia). Por lo tanto, el factor de gramatica
se puede usar también para reducir la perplejidad del ML durante el reconocimiento de

VOZ.
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4.2 Corpus de Entrenamiento

La construccién del nucleo del reconocedor (HMM'’s) con pocos recursos acusticos,
y que sea robusto, se puede lograr si se tienen suficientes muestras de voz de fonemas
del lenguaje. Esto incluso si s6lo un usuario se considera como fuente del corpus oral
[4]. Como se present6 en la Figura 2.2, la seleccidn de un texto representativo es el paso
inicial para obtener las muestras de voz del corpus, y por lo tanto, el mas importante
para obtener la diversificacion de fonemas [4].

Para esta interfaz, el texto representativo del corpus de entrenamiento se obtuvo de

las siguientes fuentes:

e 49 palabras diferentes usadas para evaluar el nivel de disartria de un paciente mex-
icano (ver Tabla A.1, Anexo A). Estas palabras contienen los fonemas del espafiol
mexicano mostrados en la Tabla 2.1. Esta seleccion de palabras fue proporcionada
por los terapeutas de lenguaje del Sistema Nacional para el Desarrollo Integral de

la Familia (SNDIF) de la ciudad de Huajuapan de Le6n, Oaxaca.

e Un fragmento del relato “Fiesta en la Montafia” (ver Tabla A.2, Anexo A) [38] que

se encuentra fonéticamente balanceada y que consistié de 102 palabras diferentes.

e 16 frases fonéticamente balanceadas (ver Tabla A.3, Anexo A). Estas frases
fueron disefiadas para que pudieran usarse como estimulo para obtener muestras

de voz para adaptacion de nuevo usuario.

En total, el texto representativo para el corpus constd de 205 palabras tnicas. Como
se presentd en la Seccion 2.2.1, las secuencias de fonemas que definen cada palabra se
obtuvieron con TranscribEMex [11, 47]. Basados en los resultados obtenidos en [23],
en donde un minimo de 6 muestras de voz fueron necesarias para obtener precisiones
cercanas al 100% para el reconocimiento de comandos, se consideré que este corpus
textual estaba balanceado para proveer suficientes muestras de fonemas. En la Figura
4.1 se muestran las ocurrencias de cada fonema del espafiol mexicano en el texto rep-
resentativo. Note que el fonema con menor nimero de ocurrencias es /_G// con 6. En
la Figura 4.2 se muestran las ocurrencias de fonemas en la seccion del corpus textual
correspondiente a las 16 frases de adaptacion. Ambas distribuciones se correlacionan

con un coeficiente de 0.62.
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Figura 4.2: Frecuencia de fonemas en el estimulo para adaptacion

Para obtener el corpus oral el texto representativo fue leido 5 veces por dos usuarios:
(1) un usuario de referencia con voz normal, (2) un usuario con nivel bajo-medio de
disartria (ver Seccién 5.1.1, Tabla 5.3, usuario GJ). Por lo tanto, dos corpus de entre-
namiento fueron desarrollados, uno con voz normal y otro con voz disartrica. Esto se
realizé para evaluar el desempeio de dos metodologias de desarrollo de SRAHs (ver

Seccién 2.1):

e uso de un SRAH dependiente de usuario (DU) (entrenado con la voz del usuario

con disartria que usard el sistema) como en [19, 23, 24, 26, 36];

e uso de un SRAH independiente de usuario (IU) (entrenado con la voz de un
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usuario con voz normal) adaptado a la voz del usuario con disartria que usard
el sistema (como en el caso de sistemas comerciales que fueron aplicados en

[15, 34, 51, 57]).

Las lecturas fueron grabadas con un equipo Sony lcd-bx800 con frecuencia de muestreo
de 8 kHz monoaural en formato WAV. Posteriormente esta informacion se etiqueté man-
ualmente al nivel ortografico (palabra) y fonético usando WaveSurfer y TranscribEMex
como se describi6 en la Seccion 2.2.1. Finalmente los archivos de audio se codificaron
en MFCCs (ver Seccion 2.2.1). La interfaz por lo tanto se inicializa con los siguientes

recursos:

e Muestras de voz codificadas en formato MFCC para entrenamiento supervisado
de HMM’s usando HTK.

e Etiquetas fonéticas y ortogréficas correspondientes a las muestras de voz.

e Modelo de Lenguaje (ML) Inicial, estimado a partir de las etiquetas ortograficas
del corpus. Una vez que inicie el uso del mdédulo de “Reconocimiento” y se lleve

a cabo la adaptacion dinamica del SRAH este componente cambiara.

e Diccionario fonético construido usando TranscribEMex para las palabras de este
corpus. Una vez que se comience a usar el médulo de “Reconocimiento” y se

lleve a cabo la adaptacién dindmica del SRAH este componente cambiara.
e Lista de fonemas del corpus (esta nunca cambiard a lo largo del uso del SRAH).

A continuacion se presentan los detalles de diseno de la interfaz de voz.

4.3 Modulos de la Interfaz

En la Figura 4.3 se presenta la pantalla inicial de la interfaz, la cual consiste de tres

modulos principales:

e Creacion y Adaptacion del Reconocedor de Voz: crea el SRH IU habilitando
al usuario a especificar el nimero de componentes gaussianos del mismo, lo
cual repercute en el desempefio del mismo. También proporciona una rutina de

grabacion de frases para adaptacion del mismo a otro usuario.
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e Uso del Reconocedor de Voz: permite al usuario usar el reconocedor de voz
especificando los pardmetros del mismo que mejor se adapten a sus necesidades:

vocabulario, factor de gramatica. Incluye la funcién de adaptacion continua.

e Patrones de Confusion Fonética: presenta una matriz de confusién fonética
correspondiente al usuario para identificar confusiones significativas en el re-

conocimiento.

) PRINCIPAL

Universidad Tecnolégica de la Mixteca

Koedvrce Bapsonsio Lidertun

Interfaz de Reconocimiento de Voz para
Personas con Disartria

Creacion y Adaptacion del Reconocedor de Voz

Reconocedor de oz ‘

Patrones de Confusion

Figura 4.3: Pantalla Principal de la Interfaz de Voz

El lenguaje de programacién fue Matlab 2008 con el toolkit GUIDE, y el disefio
se baso en los Principios de Disefio de Interfaces de Ben Shneiderman [55]. En este
proyecto se considerd a Usuarios Novatos dado el perfil tecnolégico del usuario y de sus
familiares, que comunmente son de pocos recursos econdomicos y baja escolaridad. Se
asume que estos usuarios conocen muy poco de las tareas o los conceptos de la interfaz.

Las recomendaciones para este tipo de usuario fueron consideradas:

e no se implementaron sub-mends o sub-ventanas que haya que configurar cada
vez que se accede a la interfaz. El texto que se utiliza se muestra en pantalla en
todo momento, y el cambio que se realiza en los documentos de un usuario se

actualizan para todos los médulos de la interfaz;
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e se implementaron mensajes de retroalimentacion cuando un dato o seleccién no

es valida;

e ¢l rango de tareas se muestra en pantalla y pueden llevarse a cabo con sélo un
click, son sencillas y todo el proceso de adaptacion o de reconocimiento se hace

de manera automatico. Se hizo amplio uso de botones;

e la interfaz usa de manera alternada la Manipulacién Directa (uso de apuntadores
y botones), Seleccion de Menu (lista desplegable para seleccionar usuario o ver

frases), y Llenado de Formas (para afiadir vocabulario).

4.3.1 Adaptacion de Usuario

Los sistemas comerciales se entrenan con las muestras de cientos o miles de hablantes
diferentes. Cuando un nuevo usuario quiere usar dicho sistema, es comun el preguntar
a este usuario el que lea algunas palabras o textos (estimulo) para proveer muestras de
voz al sistema. Esto para adaptar sus modelos acusticos a los patrones de voz del nuevo
usuario.

Para este proyecto, MLLR [31] es la técnica de adaptacion para hacer a un SRAH
adaptable y usable por otros usuarios con voz normal y/o disértrica. Como se presentd
en la Seccion 2.1.5, MLLR se basa en la creacidon de un conjunto de transformaciones
lineales que, aplicadas sobre los pardmetros de los componentes gaussianos de los HMM
del SRAH (media y varianza), puede reducir la diferencia entre estos HMM y los datos
de adaptacion. Un arbol de regresion con 32 nodos terminales fue utilizado para la
implementacion dindmica de MLLR (ver Seccién 2.1.5).

16 frases fonéticamente balanceadas (ver Tabla A.3, Figura 4.2) fueron disefiadas
para la primera adaptacion del SRAH, la cual se defini6 como Estatica. Esto porque
sOlo se realiza una sola vez en este modulo previo a utilizar el SRAH por un nuevo
usuario. En la Figura 4.4 se presenta la pantalla del médulo de Creacion y Adaptacion
del Reconocedor de Voz. En tanto, en la Figura 4.5 se muestra el flujo de operaciones
realizadas por el cédigo de programacion realizado para este médulo, incluyendo el uso
y configuracion de las bibliotecas asociadas de HTK (ver Seccion 2.2.2).

El primer panel, Reconocedor Base construye los HMM’s del SRAH con diferentes

componentes gaussianos (manipulacion de la primer variable de control). Esto permite
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Figura 4.4: Interfaz del Mddulo de Creacion y Adaptacion del Reconocedor de Voz.

al usuario crear el reconocedor en un solo paso y evaluar el desempefio del mismo

conforme aumentan los componentes gaussianos de los HMM'’s. Los resultados de el

reconocedor construido sobre el Corpus de Entrenamiento se muestran una vez que el

proceso ha finalizado. Para generar estos resultados se utiliza el Modelo de Lenguaje

estimado a partir del Corpus de Entrenamiento al igual que el diccionario. Como se

muestra en la Tabla 4.1, el incremento en precision (ver Ec. 2.6) es significativo con-

forme se aumentan los componentes.

Tabla 4.1: %WAcc del SRAH base entrenado con voz normal y con nimero variable de
componentes gaussianos para el modelado acustico.

1

No. de Componentes Gaussianos

2 3 4 5

6 7 8

% WAcc

93.02 9492 9739 97.25 97.81

98.45 97.88 97.81
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Figura 4.5: Flujo de operaciones internas del modulo de Creacién del Reconocedor de
Voz.
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Una vez que los Modelos Actsticos (0 HMM’s) del SRAH se han construido, el
usuario puede acceder al segundo panel, Adaptacion de Reconocedor Base, para poder
adaptar el sistema de manera Estatica a su voz. Si se trata de un usuario nuevo se le
pide que ingrese su nombre en la forma “Escriba Nombre de Usuario”. Un ejemplo del
nombre se muestra en el campo correspondiente. Una vez que el nombre se escribe y se
presiona “Enter” éste se guarda automdticamente y se actualiza en la lista de usuarios
del menud desplegable “Seleccione Usuario”. Al seleccionar un usuario de esta lista se
crean automadticamente los directorios y archivos correspondientes para inicializar la
adaptacién. Un mensaje explicativo de hacia donde seguir se muestra abajo del ment
de “Seleccione Usuario” una vez que se escogio al usuario. Si se trata de un usuario ya
existente que quiere re-adaptar el SRAH no es necesario darse de alta (registro) en la
primer forma, por lo tanto puede ir directamente a “Seleccione Usuario”.

Para comenzar con la adaptacion estdtica el usuario puede grabar en cualquier orden
las frases del Corpus Textual de Adaptacion (ver Tabla A.3) al dar click sobre el boton
que representa la frase. Los principios de Disefio Centrado en el Usuario(UCD) [32] y

Disefio de Interfaces se consideraron para estas operaciones de la siguiente manera:

e Inicialmente se tenia un botdén para grabar, el cual tenia un tiempo pre-asignado
de 5 segundos de duraciéon. En la préctica esto fue muy problematico ya que
un usuario con disartria toma mayor tiempo para articular una palabra. De igual
manera no habia un indicador del estado del proceso (por ejemplo, no se sabia
cuando iniciaba el programa a grabar o cuédnto tiempo quedaba). Por lo tanto,
en la interfaz actualizada cuando se presiona el boton de la frase a grabar, éste
se ilumina de color rojo y junto al botén aparece la leyenda “Grabando”. La
grabacion se detiene en el momento que el usuario vuelva a presionar el boton,
regresando a su color original y desapareciendo la leyenda “Grabando”. Para
verificar que la muestra se ha grabado correctamente el usuario puede presionar

el botén “Escuchar’” para reproducir la grabacion.
e El usuario puede re-grabar en cualquier momento cualquier frase y re-adaptar.

Al final de este proceso de grabacion so6lo es necesario que el usuario presione el
botén de “Adaptar”, el cual comienza la gestion de los médulos de HTK y de los com-

ponentes del SRH IU para crear los modelos adaptados y los folders correspondientes
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para guardar la informacion del usuario (incluyendo las frases grabadas, que forman
parte del Corpus de Adaptacion personalizado del usuario). Los resultados del sistema
original y del adaptado sobre el Corpus de Adaptacion se muestra para propdsitos de
comparacion de desempefio (como se observa en la Figura 4.4, el nuevo usuario obtiene
un desempefio del SRH mucho menor cuando no estd adaptado). En la Figura 4.6 se
muestra el flujo de operaciones correspondientes a este médulo de la interfaz de voz.
Note que este tipo de adaptacion es realizada una sola vez antes de que el nuevo
hablante use el sistema (por eso se denomina estatica). En los sistemas comerciales, si
el usuario necesita mejorar la adaptacion, es necesario que lea otros textos de estimulo.
Para este sistema se incorporo esta tarea dentro del uso propio del SRAH. De tal manera
que la adaptacioén puede llevarse a cabo mientras se realiza el reconocimiento de voz
(definiéndola como adaptacion dindmica). En este caso, se permite al usuario ingresar

cualquier palabra o texto y realizar cualquiera de las siguientes acciones:

e afiadir esta palabra o texto al Modelo de Lenguaje (ML) inicial del SRAH (y por
lo tanto, reducir la perplejidad del ML);

e leer esta palabra o texto como estimulo para realizar adaptacion. En este caso,
ademads de que la palabra o texto es afladida al ML del SRAH, las nuevas muestras
de voz se almacenan en los directorios personales del usuario dentro del SRAH.
Entonces, la re-estimacion de las transformaciones es llevada a cabo considerando
todas las muestras grabadas del usuario (aquellas de la adaptacion estética y aque-
llas grabadas mientras se usa el SRAH). Por lo tanto, la adaptacion es dinamica y

acumulativa.

4.3.2 Reconocimiento de Voz

Una vez que se ha construido los modelos acusticos del SRAH (HMMDEFES) y se
ha adaptado para un nuevo usuario, éste ya puede comenzar a usarlo. Para ello accede
al segundo modulo de la interfaz, Reconocedor de Voz, el cual se presenta en la Figura
4.7.

Esta interfaz comienza con el menu de “Seleccione Usuario” en donde al selec-
cionar su nombre la interfaz automdticamente cargarad sus registros personales (HM-

MDEFS+Transformaciones Lineales MLLR). Adicionalmente se incluye el botén de
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Seleccione Usuario: Gladys v Crea Modelo de Lenguaje Valor de Ajuste (130): 10 -

Usuario Validado Frases Vocabulario

[A PIEZA ES [A UNICA Y CARACTERISTICA 4|
- ALGUN DIA VOLVERE Y VENCERE
Ejecuta Reconocedor AQUI LLOVIO MUCHO DESDE ANOCHE
PIFIA TACO CAMA SOPA GATO LIGA VACA U\
Salida Original: JIRAFA CASA PAJARD LLAVE SILLA CHOCOL
: Afadir Nuevas Frases o Palabras VELA SENCR RATON PERRO PEINE
JAULA GUANTE HIELO HUEVO PIANG
SE O ICASICRENTIERE ESTA ES UNA FRASE DE ADAPTACION| ARBOL BOLSA BARCO CAMPANA CANASTA
CHANGO ELEFANTE TORTUGA AGUA BLUSA
- BRUJA FLOR FRESA IGLESIA TIGRE
Salida Adaptada: Grabar para Adaptacion |JEX; | PLaTANG cLAVO crUZ TREN
_COMER_GELATINA_DE_PINA Una vez ingresado el nuevo texto, ESTA ES UNA FRASE DE ADAPTACION -
presione en"Crea Modelo de Lenguaje” < m »

Figura 4.7: Interfaz del Médulo de Reconocimiento de Voz para Comunicacion.

“Crea Modelo de Lenguaje”, el cual estd estrechamente vinculado con el vocabulario
pre-cargado que se muestra en el listado de “Frases de Vocabulario”. Este listado tiene
el objetivo de ser informativo acerca de las palabras que puede reconocer el sistema,
las cuales corresponden al Corpus Textual de Entrenamiento y de Prueba. Esta interfaz
permite al usuario afiadir vocabulario mediante la forma de “Afiadir Nuevas Frases o
Palabras”. Cualquier frase o palabra escrita en este campo se actualiza y guarda en la
lista de “Frases de Vocabulario”. Al presionar el boton de “Crea Modelo de Lenguaje”
la interfaz automéaticamente actualiza el diccionario fonético (mediante TranscribEMex)
y el modelo de lenguaje del SRH. Mediante estas funciones se manipulan las segundas
variables de control del SRAH, logrando el control de la perplejidad del ML.

La tercer variable de control, el factor de escala gramético, se integra para ajustar
la respuesta SRAH a un nivel deseado. Es por esto que se asigné a la forma “Valor de
Ajuste (1-30)” con un rango recomendado. Al ingresar el nimero (valor —s) se tiene
el reconocedor configurado para su uso. Estos valores (modelo de lenguaje, factor de
escala) se pueden cambiar en cualquier momento sin necesidad de re-iniciar la interfaz.

Para comenzar a reconocer la voz el usuario debe presionar el botén “Ejecuta Re-
conocedor” el cual cambiard a color rojo cuando esté listo para recibir voz. Cuando el
usuario termine de hablar puede presionar de nuevo el botén el cual cambiara de nuevo
a blanco. En ese momento se ejecutan las bibliotecas configuradas de HTK (HCopy,
HVite) con los archivos generados y se proporcionan dos salidas: la original y la adap-
tada. La forma de onda de la voz se ilustra para fines de retroalimentacion en el centro
de la interfaz. El sintetizador de voz lee la frase obtenida con el SRAH adaptado de una

manera mas entendible. Para este propdsito se uso el Speech Application Programming
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Interface (SAPI) ver 5.0 de Windows XP como sistema de sintesis de voz, siendo Isabel
de ScanSoft la voz para la articulacién de espafiol. El enlace de la interfaz de voz con el
SAPI se implementé mediante la funcién tts.m de Siyi Deng (2007).

Otra funcion de esta interfaz es el permitir la adaptacion dinamica del SRAH. Esto
ha sido de beneficio en sistemas para usuarios con disartria avanzada [ 19] ya que permite
el continuo modelado de las deficiencias de articulacion del usuario. Adicionalmente se
integra como medio de reducir la perplejidad del ML y reducir la tasa de error en el
reconocimiento de voz.

Esto se realiza como opcion adicional al ingreso de nuevo vocabulario en “Afadir
Nuevas Frases o Palabras”. Cualquier frase que se ingrese en este campo es candidata a
ser grabada y ser afiadida a las frases de adaptacion guardadas del usuario. Si el usuario
desea anadir frases para adaptacion, debe presionar el boton que se encuentra abajo del
campo de afiadir texto, “Grabar para Adaptacién” el cual graba la voz como en los casos
anteriores. Internamente esta grabacion queda asociada a la frase presente en el campo
de “Afiadir Nuevas Frases o Palabras”. El limite en cuanto a las frases a ingresar o
grabar, estd en la capacidad de almacenaje del dispositivo computacional.

En este punto sélo estas frases de adaptacion estdn grabadas. Para implementar la
adaptacidn es necesario presionar el botén que estd junto, “OK” el cual genera las tran-
scripciones fonéticas correspondientes a dichas frases para realizar la re-adaptacion de
los modelos actsticos del usuario. Las frases grabadas en la sesion se afiaden a las pre-
viamente guardadas por lo que el proceso de adaptacion es acumulativo. Igualmente, al
re-adaptar los modelos acusticos, actualiza el vocabulario, el diccionario, y el modelo
de lenguaje del SRH. En la Figura 4.8 se muestra el esquema de operaciones correspon-

dientes a este modulo de la interfaz de voz.

4.3.3 Patrones de Confusion Fonética

El tercer modulo de la interfaz provee de informacion de los patrones de confusion
en la articulacién de fonemas del usuario. Esta informacion se presenta visualmente en
la forma de una matriz de confusion fonética como se presenta en la Figura 4.9. Esta
puede ser usada por el terapeuta para detectar anormalidades significativas en la voz

del usuario, y para definir actividades terapeuticas mas especificas. También, puede ser
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utilizada para medir el nivel de disartria de un usuario (ver Section 5.1.1).

— Ficha de Aticulacis - | B Figure1 [E=51 o8 =)
Seleccione Usuario | File Edit View Insert Tools Desktop Window Help N
Gouys - NEEde A UDEL- (3|08 8D
Usuario Yalidada

R - Salida del R: d

PIflA, TACO, CAMA, SOPA, GATO | {Escuchar‘

LIGA, VACA, UVAS, DADO, FOCO ] [Escuchar \

JRAFA, CASA, PAJARO, LLAVE, SILLA | [Escuchar |

CHOCOLATE, COCHE, MANO, NARANJA, LUNA I !Escuchar‘

VELA, SEFIOR, RATON, PERRO, PEINE [ [Escuchar |

JAULA, GUANTE, HELO, HUEVO, PIANO I ‘Escuchzrr‘

ARBOL, BOLSA, BARCO, CAMPANA, CANASTA | [Escuchav‘

CHANGO, ELEFANTE, TORTUGA, AGUA, BLUSA | }Escuchar‘

BRUJA, FLOR, FRESA, IGLESIA, TIGRE | Escuchar

PLATANO, CLAVO, CRUZ, TREN J |Escuchar |

Matriz de Confusién Fonética |

Estimulo - Entrada de Voz
|
D2 AONTE 020D 0 23 3 X in 0 AT

@
=

|

nl
L
ﬂlllll“ulll\lll

PO T O O T T NS S TS ST ST T S S S T S B
abtSdefgixkImniaoprrs tuksZ D GN_RsilspDel

Figura 4.9: Interfaz del Médulo de Patrones de Confusion.

En el panel “Ficha de Articulacion” el usuario selecciona su nombre del menu en
“Seleccione Usuario”. Al hacer esto la interfaz carga los modelos acusticos adaptados
del usuario (HMMDEFS+Transformaciones Lineales MLLR). Una vez hecho esto, el
usuario debe leer las secuencias de palabras mostradas en cada boton del panel (esta
rutina es la misma que para la adaptacion estatica de la Seccion 4.3.1).

Note que las palabras mostradas en la Figura 4.9 corresponden a la lista de 49 pal-
abras usadas por los terapeutas para medir el nivel de disartria de un usuario cuyo idioma
materno es el espafiol mexicano (ver Tabla A.1). Después de que todas las muestras son
grabadas el usuario solo necesita presionar el botén “Matriz de Confusién Fonética”
para estimar los patrones de confusion sobre estos datos de diagnostico.

La confiabilidad de esta herramienta para diagnéstico depende de la clasificacion de
fonemas entre el estimulo y la salida del reconocedor. Comunmente, la clasificacion se
realiza mediante andlisis de percepcion o mediante herramientas de alineamiento tem-
poral. En la Tabla 4.2 se muestra un ejemplo de alineamiento temporal y clasificacion
de fonemas.

HTK puede estimar una matriz de confusion fonética del alineamiento de la tran-
scripcion fonética de la frase hablada (P), y de la salida fonética del SRAH (P). El

uso de herramientas de programacion dindmica (PD) para alinear dos secuencias de car-
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Tabla 4.2: Estimaciéon de matriz fonética a partir de alineamiento de secuencias
fonéticas.

BRUJA Eliminaciones  Inserciones Sustituciones Correctos
f: b r( u x a (—""' u—o b—bx—x,a—a
P:p o X
IGLESIA
P:i g 1 e s 1 a g—"'" L1I-"" i—ie—es—s
P: g e s i a ioia—a
CANASTA
P:k a n a s t a k—>'"s—>"'""' '"'>5a a—an—na—a
P: a n a t a a t—ta—a

Matriz de Confusion Fonética estimada del alineamientode P, P

b k Eliminacion
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0

acteres (en este caso, secuencias de fonemas) puede dar resultados poco satisfactorios
cuando un alineamiento en particular entre P y P es requerido. Esto es porque estas
herramientas usualmente usan ponderaciones (medidas de distancias) que son “0” si un
: €612

par de fonemas son iguales, y “1” en otro caso.

En el caso de HResults de HTK, tal alineamiento puede ser generado. Sin embargo,
las ponderaciones son derivadas de manera empirica, asignando a un emparejamiento

. e . . e .

perfecto una ponderacion de “0”, a una insercion o eliminacién una ponderacién de
“7”, y a una sustitucién una ponderaciéon de “10” [61]. Aunque este alineamiento es
mas efectivo que los alineadores que usan ponderaciones de ‘1”7 and “0”, éste puede ser
mejorado como se presentd en [3], en donde las ponderaciones se basaron en la similitud
acustica entre fonemas. En tanto que en [3] el idioma de uso fue el inglés britanico, en
este caso se hard para el espafiol mexicano. Las ponderaciones correspondientes a este

idioma para el alineador (clasificador de fonemas) se estimaron mediante:

Sim(p,p") = 8Prsi(¢’,¢') — 3 (4.1)
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En la Ec. 4.1, Sim(p/,p") es la matriz de ponderaciones de similitud entre pares
de fonemas {p’, p'} del alineamiento de secuencias Py P. En [3] estas ponderaciones
se estimaron mediante la asignacion de escalas a la matriz de confusion normalizada
obtenida con un SRAH IU, Prg I(qj, "), estimada de 92 hablantes del idioma inglés, en
donde ¢’ y ¢ son los elementos respectivos de la secuencia de fonemas {Q, Q} alin-
eadas de los datos correspondientes. En este caso, Prsr(¢’, G')) se obtuvo de la matriz
de confusion fonética generada por HTK sobre el corpus de entrenamiento. Por lo tanto,
un correcto alineamiento recibe la ponderacion méaxima, “+5” si la probabilidad de con-
fusién en Prg; es alta (p.e., > 0.95), con fonemas con muy poca confusién recibiendo
la ponderacion minima, “-3” (p.e., < 0.05). La matriz de ponderaciones se presenta en
la Tabla B.2.

Después de que las ponderaciones de similitud son calculadas, estas se integraron en
un algoritmo de programacion dindmica para realizar el alineamiento y clasificacion de
fonemas. El algoritmo PD usado en este mddulo es una variante del algoritmo de Alin-
eamiento Dindmico en el Tiempo (Dynamic Time Warping, DTW) simétrico presentado
en [5]. Las secuencias de fonemas P fueron obtenidas de la ejecucion del SRAH con
un ML de bigramas a nivel fonema. Los resultados se discuten en la Seccién 5.1.1. En
la Figura 4.10 se muestra el esquema de operaciones correspondientes a este modulo de

la interfaz de voz. El Pseudo-cddigo del alineador fonético se presenta en el Anexo B.

Carga archivos globales del modulo:

* FONEMAS.mlf: etiquetas fonéticas del corpus de entrenamiento (incluyen las palabras de diagnostico).
e MLph: ML basado en bigrama de fonemas estimado de FONEMAS.mlf

Carga directorios y archivos personales:
Selecciona Usuario Y —> & Y p

e adapt Y (transformaciones lineales), classes Y (modelos acusticos del
sistema HMMDEFS y arbol de regresion para adaptacion).

. PIiA, TACO, CAMA, SOPA, GATO ] ?Escuchar} . .
3 | Captura de Audio: —  record, getaudiodata, wavwrite

LIGA, VACA, UVAS, DADO, FOCO ] vEscuchav‘

Codifica archivo de audio WAV en MFCC (HCopy)

Matriz de Confusion Fonética |

* Ejecuta HVite con MLph, HMMDEFS + Transformaciones Lineales MLLR .

e Las etiquetas de FONEMAS.mlf correspondientes a las palabras de diagndstico son comparadas con la salida
fonética generada por HVite. Esto es implementado por el ALINEADOR FONETICO.

* De las secuencias alineadas se genera una matriz de confusion fonética normalizada. Desplegar en pantalla.

Figura 4.10: Flujo de operaciones internas del mddulo de Patrones de Confusion
Fonética.
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Capitulo 5
Presentacion de Resultados

En el capitulo 3 se present6 una resefa de proyectos de desarrollo de SRAHs para
personas con discapacidad en el habla. Algunos de ellos, como en [15, 29, 34, 35],
usaron software comercial para dictado con personas con diferentes niveles de disar-
tria, logrando tasas de precision de hasta 98%. Sin embargo, extensas sesiones de
entrenamiento y continua asistencia de otra persona fue necesaria para mejorar y op-
erar el sistema. Incluso después de esta preparacion, para varios usuarios no fueron
obtenidas tasas de reconocimiento similares [15, 51]. El factor de la variabilidad en la
produccion de voz fue evidente en estos estudios, incluso después de varias sesiones de

entrenamiento.

Sistemas desarrollados especialmente para usuarios con disartria, como STARDUST
[16, 23, 24], STRAPTK [19] y CanSpeak [21], han mostrado niveles de precision cer-
canos al 85% sin sesiones de entrenamiento tan extensas. Sin embargo, en general, las
evaluaciones de estos sistemas se hacen con vocabularios pequefios (< 100 palabras),
restringiendo sus aplicaciones al uso de palabras clave o comandos. Adicionalmente, la

mayoria de estos proyectos se realizan para personas cuya lengua materna es el Inglés.

Es cuanto a las pocas aplicaciones encontradas en México para el objetivo de esta
tesis, los SRAHs para el espafiol mexicano fueron disefiados para transtornos del habla
diferentes a la disartria como en [37] y [44]. De igual manera el vocabulario fue
pequefio, no permitiendo agregar nuevas palabras, siendo su aplicaciéon mas para apoyo
de terapias (a base de repeticiones) que de comunicacién. Un proyecto similar al prop-

uesto en esta tesis se presento en [10] para terapias, sin embargo no se pudo constatar el
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seguimiento del mismo.

Con excepcion del sistema STRAPTK, estas aplicaciones (incluyendo aquellas para
el espainol mexicano) no permiten modificar los pardmetros de configuraciéon de los
componentes del reconocedor. Por lo que el ajuste de desempefio s6lo depende de afadir
mads frases de entrenamiento o seleccionar un vocabulario que mejor sea reconocido
por el sistema. STRAPTK habilita la creacion de un sistema dependiente de usuario,
pudiendo elegir el nimero de componentes gaussianos y las palabras a utilizar para su
entrenamiento. Sin embargo esta lista de palabras se encuentra pre-definida y el sistema
en general esté restringido a reconocer pocas palabras. También es necesario ingresar
a un moédulo en especifico para afiadir nuevas muestras de voz. También, ninguna de
estas aplicaciones estd contemplada para comunicacion, por lo que el reconocimiento
de frases continuas no se encuentra implementada.

Finalmente, de los estudios realizados para otros idiomas, se obtuvo que si el SRAH
se puede entrenar continuamente, su desempefio puede mejorar incluso para usuarios
con niveles severos de disartria [9, 19, 51]. Por lo tanto, el que el SRAH reciba in-
formacion acustica continuamente y que la pueda administrar para re-entrenamiento de
sus componentes es una de las funciones del sistema propuesto. Con esto se considera
que se puede reducir las tasas de confusion de palabras, eliminando la necesidad de re-
seleccionar vocabulario, y aumentar el tamafio del vocabulario para reconocer frases de
uso cotidiano. A continuacion se presentan los resultados de las pruebas realizadas con

la interfaz propuesta, la cual aborda los puntos mencionados.

5.1 Pruebas con Voz Normal

La interfaz de voz fue instalada en una PC portatil del tipo Netbook con el sigu-
iente hardware: 1GB de memoria RAM y procesador Intel Atom N570 a 1.66 GHz. El
microfono fue integrado en una diadema la cual fue conectada a la PC.

Inicialmente los mddulos de Adaptacion y Reconocimiento se probaron con 10 usuar-
i0s con voz normal (5 hombres, 5 mujeres). El vocabulario consisti6é de 12 frases (ver
Tabla 5.1) usadas para el control de un robot. Cada usuario ley6é 10 veces cada frase,
por lo tanto, 120 frases fueron grabadas por cada usuario. Solo frases reconocidas com-

pletamente fueron consideradas, mostrando el desempefio mostrado en la Tabla 5.1.
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Tabla 5.1: Porcentajes de frases reconocidas correctamente por el SRAH con usuarios
con voz normal.

No. Frase de Control Usuario (H=Hombre, Fallas/Total % Exito
1 BOT AVANZA RAPIDO DOS METROS M= Mujer)
5T GiRA CUARENTAY ORTO Usuario H1 V1209667
GRADOS A LA IZOUIERDA Usuar¥0 H2 3/120 97.50
4 BOT GIRA CUARENTA Y CINCO Usuario H3 5/120 95.83
GRADOS A LA DERECHA Usuario H4 5/120 95.83
> CUBE SIRVE BOTELLA Usuario H5 2/120 98.33
6 CUBE TOMA EL VASO Usuario M1 7/120 94.17
’ BOT SAL POR PUERTA UNO Usuario M2 5/120 95.83
8 BOT ENTRA POR PUERTA DOS Usuario M3 8/120 9333
? BOT SIRVE LA COPA Usuario M4 6/120 95.00
10  BOT AVANZA LENTO DOS METROS Usuario M5 3/120 97 50
11 CUBE INICIO % Toral 5600
12 BOT DETENTE '

Estos resultados dieron confianza acerca del desempefio del sistema para usarse con
usuarios diferentes al que se uso para el entrenamiento de los modelos acusticos (ver
Seccion 4.2). Como el porcentaje de reconocimiento correcto de frases completas fue
mayor a 96%, se puede asumir que el porcentaje de precision en el reconocimiento
de palabras es significativamente mayor. Para los experimentos con voz disartrica la
métrica de desempeno fue la precision de reconocimiento de palabras (% WAcc, Ec.

2.6) y la tasa de error (%WER, Ec. 2.7).

5.1.1 Pruebas con Voz Disartrica

El centro del Sistema Nacional para el Desarrollo Integral de la Familia (SNDIF),
ubicado en Blv. Tierra del Sol Esq. Calle Pedro Sepulveda, en la Ciudad de Huajuapan
de Ledn (Oaxaca) proporciond el apoyo para buscar y reclutar voluntarios para participar
en este trabajo. En la Tabla 5.2 se muestra una semblanza del personal del centro que
colabor6 con este proyecto.

Durante el proceso de busqueda algunos requerimientos fueron establecidos de acuerdo
a las recomendaciones de los terapeutas del centro SNDIF. De esta manera, se definieron

los siguientes requerimientos basicos para los posibles candidatos para este trabajo:

e Diagnéstico de disartria no causado por enfermedad neurodegenerativa (por ejem-
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plo, disartria no causada por Alzheimer).
e Preservacion de facultades cognitivas.
e Sin diagnéstico de problemas de entendimiento de lenguaje.
e Que tengan mas de 15 afos de edad (participantes mas jévenes requieren de

atencion especial).

Tabla 5.2: Personal del centro SNDIF que colabor6 en la realizacién del proyecto.

Nombre Actividad

Dra. Maria Luisa Gutiérrez Coordinadora del ce®NDIF de la ciudad de
Huajuapan de Ledn, Oaxaca. México.

Rocio Bazan Pacheco Terapia del Lenguaje

Diana Pérez Hernandez Terapia Ocupacional

En un periodo de tres meses se trabajé en la biisqueda de candidatos, y aunque
hubieron acercamientos, en la mayoria de los casos los candidatos no cubrian los re-
querimientos basicos. En el Anexo C se presentan algunos de estos casos.

Finalmente se pudo concretar la colaboracidn con dos participantes que cubrian los
requerimientos bésicos. Por confidencialidad estos participantes se identifican como GJ
y MM. En la Tabla 5.3 se muestra el cuadro clinico general de GJ y MM. Note que
para MM falta alguna informacién. Esto es porque MM fue contactado por referen-
cias personales fuera del centro SNDIF, por lo tanto no habia registros formales de su
condicion. Sin embargo, su nivel de disartria fue evaluado mediante grabaciones de voz
por los terapeutas.

Para este proyecto se considero significativo el trabajar con dos usuarios. Esto dado
que en la mayoria de los trabajos de investigacion en este campo se trabaja con un
sOlo usuario como en [29, 34, 35]. Esto es por la dificultad de los pacientes en dar
seguimiento a las pruebas de evaluacion por el esfuerzo y movilidad requerida, al igual
que la continua asistencia del técnico y terapéuta para llevar a acabo las mismas.

Dos SRAHs fueron probados con estos usuarios:

o SRAH base (HMMDEEFS) entrenado con muestras de voz de un usuario con voz
normal (Independiente de Usuario, IU). Con este SRAH se obtuvieron los resul-

tados reportados en la Tabla 5.1.
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Tabla 5.3: Perfil de los usuarios con disartria GJ y MM.

Nombre GJ
Edad 64 Género Masculino
Patologias Disartria leve-moderada causada por un accidente vascular cerebral.
Hemiplegia del lado izquierdo (paralisis del brazo, pierna, y torso
izquierdo).
90% de pérdida de la vision.
Escoliosis (columna vertebral curva de lado a lado)

Nombre MM
Edad 37 Género Masculino
Patologias  Disartria moderada causada por una traqueotomia.

o SRAH base (HHMDEFS) entrenado con muestras de voz del usuario que utilizara

el sistema (Dependiente de Usuario, DU).

Como se coment6 en la Seccion 4.2, esto se realizo para evaluar dos enfoques que se
han empleado en otros proyectos de RAH para voz diséartrica. Un SRAH DU fue con-
struido y evaluado por GJ sin el médulo de Adaptacion de Usuario ya que este sistema
fue entrenado con su voz. Sin embargo, no fue posible hacer lo mismo para el usuario
MM por restricciones de tiempo y disponibilidad para proveer la cantidad de muestras
de voz necesarias. Porque GJ tiene una visibilidad casi nula, la interfaz fue operada por
un familiar para las actividades de adaptacion y evaluacion.

Para evaluar el SRAH IU, inicialmente GJ y MM pasaron por el médulo de Adaptacién
de Usuario antes de usar el modulo de Reconocimiento de Voz. El SRAH IU fue eval-
uado con diferentes cantidades de frases de adaptacion para estudiar el efecto de la
adaptacion estatica y dindmica sobre el desempefo del sistema. Tres condiciones de
adaptacién fueron consideradas, y para esto se establecieron las siguientes configura-

ciones:

e SRAHIU I: SRAH base adaptado con sélo las 16 frases del médulo de Adaptacién

de Usuario (adaptacion estatica).

e SRAH IU II: SRAH IU I adaptado con 11 frases adicionales (distintas a las
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de la adaptacion estatica) mientras se usa el modulo de Reconocimiento de Voz

(adaptacion dindmica I).

e SRAH IU III: SRAH IU II adaptado con 11 frases adicionales (distintas a las
11 usadas para la adaptaciéon dindmica I), mientras se usa el moédulo de Re-

conocimiento de Voz (adaptacion dindmica II).

Las 22 frases para la adaptacion dindmica fueron frases espontaneas relacionadas
con las actividades cotidianas de los usuarios GJ y MM (estas se muestran en el Anexo
D, Tabla D.1). Estas fueron afadidas al diccionario del SRAH y el ML antes de las
sesiones de evaluacion. Finalmente, cada configuracion del SRAH de la interfaz fue
evaluado con 50 frases espontdneas con un total de 275 palabras diferentes (ver Anexo
D, Tabla D.2). Estas frases fueron diferentes de aquellas usadas para la adaptacion
estdtica y dindmica.

La version latinoamericana de Dragon NaturallySpeaking (LTN Dragon) [42] fue
usada para propésitos de comparacion de desempenos. Para este sistema IU, el usuario
llevé a cabo la sesion de adaptacion correspondiente, la cual consistié en leer uno de
diez relatos. En este caso, se escogi6 el relato “Las Aventuras de Pinocho” (Anexo D,
Tabla D.3), el cual consisti6 de 310 palabras diferentes. Una vez que esta sesion fue
completada, el LTN Dragon fue evaluado en modo de dictado con las mismas 50 frases
espontaneas.

Dada las posibles combinaciones de valores para el factor de escala gramaética y el
nimero de componentes gaussianos, se optd por utilizar ocho (8) componentes gaus-
sianos basados en los resultados presentados en la Tabla 4.1. El factor de gramatica se
escogié de acuerdo al desempeiio del SRAH DU, siendo el mismo para el SRAH IU
para una comparacién mas fiel.

En la Figura 5.1 se muestra el desempefio del SRAH DU con diferentes valores de
factor de escala gramatica con el usuario GJ. Como se puede observar, inicialmente
con un valor s=5, una precision de aproximadamente 50% es obtenida con las frases de
evaluacion. Conforme este valor aument6 se obtuvo un maximo de 75% cuando s=20,
lo cual muestra el efecto de reducir la perplejidad del ML mediante el aumento en la
restriccion del mismo. Después de este punto el desempeiio tiende a disminuir. Esto es

por un sobreuso de la informacién del ML, lo cual tiende a descartar la informacién de
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la sefial de voz. Sin embargo, cabe sefialar que para voz normal usualmente un valor
s=5 es suficiente [61], pero para voz disartrica este valor es mayor [3]. La informacién
presentada en la Figura 5.1 corrobora esta informacion para el caso de voz disartrica en

espaiol mexicano.

o
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% WAcc (Precision)
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Factor de Gramatica

Figura 5.1: Desempefio del SRAH DU con 50 frases de evaluacién y diferentes valores
de factor de gramatica.

El desempeiio del SRAH IU, con un factor s=20, es comparado con el de otros
sistemas, comerciales y de investigacion, incluyendo la transcripciéon humana de voz
normal. Los resultados de las sesiones de evaluacidn se presentan en la Tabla 5.4.

Enla Figura 5.2 se muestra graficamente el andlisis comparativo de resultados mostrado
en la Tabla 5.4. Como se presenta, los sistemas IU tuvieron un desempeiio de 93.67%-
94.94% para GJ, y de 90.04%-94.70% para MM. Este desempefio es comparable a la
percepcion (transcripcidon) humana (96%-98%) y al de SRAHs comerciales para voz
normal bajo condiciones similares de tamafo de vocabulario [41]. Cuando se compara
con SRAHs adaptados (o desarrollados) para usuarios con disartria, la interfaz de voz
tiene un desempeno comparable al de SRAHs con muy pequefio vocabulario (< 100
palabras) [15, 24] y niveles similares de disartria [15]. Al considerar un SRAH con
tamafo similar de vocabulario de evaluacién (300 palabras, 77.28%-82.20%) [34] y un
usuario con nivel similar de disartria, la interfaz propuesta tiene mejor desempefio.

Considerando ambas metodologias o enfoques, IU (Independiente de Usuario) y DU
(Dependiente de Usuario), el SRAH DU tuvo un desempefio bajo con WAcc = 75% para
el usuario GJ. En cambio, la metodologia de usar un SRAH IU mostré mejoras cuando

se evalué el SRAH comercial Dragon NaturallySpeaking: 83.50% para GJ, y 82.40%
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para MM. Mejoras adicionales fueron obtenidas sobre este SRAH con la interfaz de voz

propuesta usando la metodologia IU.

Tabla 5.4: Precision (WAcc) y tasa de error (WER) de la interfaz de voz y su com-
paracién con otros sistemas: percepcion humana y SRAHs comerciales: *[41]; SRAHs
comerciales y de investigacion usados con voz disartrica con diferentes niveles de intel-
igibilidad: ** alta [15], *** moderada [34], y **** baja [24].

Voz Sistema WAcc WER
Normal * Reconocimiento Humano 96% - 98% 2% - 4%
* SRAH Comerciales (< 1000 R0% - 96% 4% - 20%
palabras)
Disartrica (idioma ** Dragon Dictate (Version 80% - 98% 2% - 20%
extranjero) 1.01A) ("Pledge of Allegiance",
24 palabras).
*** Dragon Naturally Speaking
(= 300 palabras). 77.28% - 82.20% 17.80% - 22.72%
**%% STARDUST
(Environmental Control System,
10 palabras). 88.5% - 95.4% 4.6% -11.5%
GJ
Disartrica (idioma SRAH DU 75.00% 25.00%
espafiol mexicano) SRAHIUI 93.67% 6.33%
275 palabras SRAH IU I 94.51% 5.49%
SRAH IU IIT 94.94% 5.06%
LTN Dragon 83.50% 16.50%
MM
SRAHIUI 90.04% 9.96%
SRAH IU I 93.54% 6.46%
SRAH IU IIT 94.70% 5.30%
LTN Dragon 82.40% 17.60%

En la Figura 5.3 se muestran las matrices de confusion fonética para GJ y MM. Esta
informacién fue comparada con las pruebas de percepcion realizadas por los terapeu-
tas usando el grupo de 49 palabras usadas en el modulo correspondiente. Para GJ se
corroboraron las confusiones significativas observadas para los fonemas /b/, /r(/, /u/,
/f/s /U, Je/, /Z]y /g/. Paralos demds fonemas como /p/, /it/, y /t/, /a/ e /i/, muy
pocas deficiencias fueron percibidas. Por lo tanto, hubo un acuerdo con los patrones
mostrados en la matriz de confusion. Para el usuario MM mds confusiones fueron ob-
servadas, aunque con menor nimero de inserciones o eliminaciones. Estas confusiones
fueron corroboradas por los terapeutas, notando s6lo un desacuerdo con los patrones de
los fonemas /b/ y /ii/. Note que aunque hay confusiones, eliminaciones e inserciones

significativas, el patron observado no es muy diferente al de un usuario con voz nor-
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Figura 5.2: Analisis visual de los resultados presentados en la Tabla 5.4.

mal (ver Figura 4.9). Esto puede ser causado por el nivel bajo-moderado de la disartria
de los usuarios, en donde severas anormalidades en la articulacién de fonemas no son

evidentes.
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Figura 5.3: Matrices de confusion fonética para los usuarios GJ y MM.
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Capitulo 6
Conclusiones

En los capitulos anteriores se explicé el desarrollo de esta tesis y se mostré como
se fueron logrando uno a uno los objetivos. El desarrollo de la interfaz de voz para
personas con disartria cuya lengua es el espafiol mexicano fue el objetivo general que

engloba este proyecto.

El elemento més importante de la interfaz es el SRAH, que consta de los modelos
actsticos, modelo de lenguaje (ML), corpus textual/oral, diccionario fonético, y algo-
ritmo de busqueda (decodificacion). La interfaz por lo tanto involucra el medio para la
administracién y configuracion de todos estos elementos (en tiempo de ejecuciéon y de
manera automadtica) para cubrir las funciones de comunicacion y apoyo a diagnostico de

usuarios con disartria.

Para el desarrollo de la interfaz se abordaron dos enfoques principales para la creacién
del SRAH: Dependiente de Usuario (DU) e Independiente de Usuario (IU). Aunque se
ha argumentado en los trabajos citados que el desarrollo de SRAH’s DU son mejores
para usuarios con disartria, éstos requieren mas tiempo y trabajo de cerca con el pa-
ciente para ser desarrollados. Esto porque este enfoque implica el desarrollar un corpus
de entrenamiento con la voz del usuario que va a usar el sistema, el cual debe estar
etiquetado correctamente.

Los SRAH’s IU son aquellos que necesitan una técnica de adaptacién para que
puedan ser usados por un usuario diferente. Con este enfoque, un usuario nuevo puede
comenzar a usar el SRAH mucho maés rdpido que si se construye uno especial para él.

En este trabajo, se obtuvo un alto rendimiento en la tasa de precisioén con el enfoque 1U,

85
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debido la técnica de adaptacion dindmica que se implemento en el sistema sin dejar de
considerar el aporte de las variables que se manejan en la misma. Como se resume en la
Figura 6.1, la tasa de precision fue del 93.67/90.04 - 94.94/94.70% para el SRAH IU, y
75% para el SRAH DU.

Adaptacion
de Usuario

v v v
Tasa de Precision [ 75% J [93.67-94.94% [90.04-94.70%] [ 96% ]

de Reconocimiento
de Voz GJ GJ MM Normal

Voz con Disartria

Figura 6.1: Comparacion de SRAH: DU y IU.

Mientras que para el desarrollo del SRAH DU para el usuario con disartria GJ tomé
cerca de tres semanas, la adaptacion para que pudiera usar el SRAH IU tomé sélo al-
gunos minutos (al igual que para el usuario MM). Por lo tanto, la interfaz (y el SRAH)
puede ser probado con mayor facilidad por otros usuarios sin restricciéon de un tiempo
largo de preparacion. Por ejemplo, las pruebas con frases de control y usuarios con voz
normal sélo tomaron cerca de 5 minutos de preparacion (proveer muestras de voz para
adaptacion) para utilizar la interfaz de voz, obteniendo una tasa de precision del 96%.

En cuanto a los factores (o variables) a considerar para el desarrollo de la interfaz
para comunicacion de usuarios con voz disartrica, se identificaron los siguientes: los
componentes gaussianos de los modelos actsticos (HMM’s), el vocabulario para el con-
trol de la perplejidad del ML, y el factor de escala gramatical. L.os componentes gaus-
sianos repercuten en un mejor modelado de la sefial de voz, por lo que el primer médulo
de la interfaz habilita la construccion del SRAH IU con el niimero que componentes que
el usuario requiera.

El segundo modulo de la interfaz habilita la adicion de nuevo vocabulario en tiempo
real, y el control del factor de gramética. Esto para reducir la perplejidad del ML, lo cual

se ha reportado como importante para el reconocimiento de voz disartrica (la perplejidad
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es inversamente proporcional a la tasa de precision del SRAH, ver Figura 5.1). De
igual manera se implementaron funciones para la adaptacién dindmica y acumulativa
de los HMM’s del SRAH, al igual que de construccion del diccionario fonético. Con
esto, se tiene un proceso de refinamiento acumulativo del SRAH para la voz del usuario
disartrico. También, el vocabulario y ML de la interfaz se vuelve escalable para otras

aplicaciones o contextos.

Con estos modulos, al asignar valores especificos a cada una de las variables identi-
ficadas, se obtuvo de manera consistente para dos usuarios con disartria tasas maximas
cercanas al 95% (ver Tabla 5.4). Sin embargo, en cuanto a la comparacion de este
desempefio con otros SRAH’s, ésta s6lo se pudo realizar con sistemas desarrollados
principalmente para el idioma inglés. Esto dado que en México no se ha desarrollado

una aplicacion igual o similar a la propuesta.

Por lo tanto, la comparacion se hizo considerando trabajos en otro idioma pero con
usuarios de nivel similar de disartria (en este caso, bajo-moderado) y tamafo de vo-
cabulario. Con el control de las tres variables definidas, las tasas de reconocimiento
obtenidas con la interfaz son equiparables, o mejores, a las obtenidas por dichos sis-
temas con vocabularios mds pequefios. Incluso, el desempefio es muy cercano al del

reconocimiento de voz humano y el de SRAH’s comerciales para voz normal.

El tercer modulo de la interfaz, propuesto para asistir el diagndstico de deficiencias
de pronunciacion, se desarrollé6 mediante un alineador de secuencias fonéticas. Este
alineador se baso en la similitud actstica de fonemas del espafiol mexicano. Esta simil-
itud se estim6 a partir de la matriz de confusion fonética obtenida con el corpus de
entrenamiento y la respuesta (salida) del SRAH. Con este médulo se proporcionaron
visualmente patrones representativos de las deficiencias fonéticas reales del usuario, las

cuales fueron corroboradas por los terapeutas.

De esta manera se considera que esta interfaz, con las funciones implementadas,
contribuye al campo de desarrollo de tecnologias para personas con discapacidad en el
habla. Siendo que este campo no se ha explorado de manera significativa en México (o

para el espafiol mexicano).
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6.1 Contribuciones
El desarrollo del proyecto de tesis tiene las siguientes contribuciones:

e Creacion de un corpus transcrito de manera formal (usando la fonética descrita
en [11]) a nivel ortografico y fonético de un usuario con disartria del espafiol

mexicano.

e Interfaz de voz para comunicacion y diagndstico de personas con disartria con las

siguientes caracteristicas:

— permite la adaptacién dindmica e ingreso de vocabulario en tiempo real para

el espanol mexicano;

— realiza la construccién automatica de los componentes del SRAH con pardmetros

especificados por el usuario;

— genera una matriz de confusion fonética como apoyo a terapeutas para la

observacion de patrones de deficiencias en la articulaciéon de fonemas.

e Se hace énfasis en que no existe un sistema similar al contexto de uso abordado
por esta tesis para el espanol mexicano, y con el enfoque hacia la comunicacién y
apoyo al diagnéstico de la disartria. Comparado con otros sistemas [19, 21] con
vocabularios muy pequefios (<70 palabras) y en los que solo se reconocen coman-

dos (palabras discretas), la interfaz propuesta reconoce frases de varias palabras.

6.2 Trabajo a Futuro
Se consideran los siguientes puntos como temas para trabajo a futuro:

e Extender el trabajo multidisciplinario para mejorar el médulo para el diagnostico
de la disartria: refinar la clasificacién de fonemas para el médulo de confusién

fonética y proveer de una métrica para evaluar los diferentes niveles de disartria.

e Extender el disefio grafico y usabilidad del médulo para comunicacién de voz

disartrica.
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e Evaluar el rendimiento de la interfaz con un vocabulario més extenso (> 1000

palabras) y la adaptacion dinamica de ésta.

e Analizar los efectos del control de la perplejidad y la adaptacion dindmica para

usuarios con disartria mas severa.
e Adaptacion de la interfaz para su implementacion en dispositivos moéviles.

e Incrementar el tamafio del corpus de entrenamiento con usuarios disartricos de

diferentes edades y de ambos géneros.

e Adaptar la interfaz para usuarios con otras discapacidades (como en el caso de

GJ).

e Desarrollo de un sub-mdédulo para la creacién en linea de listas de palabras (con

fonemas en especifico) para el diagnodstico de la disartria.
e Explorar el enfoque DU e IU para usuarios con disartria mas severa.

e Desarrollo e integracion de un sintetizador de voz para el espafiol mexicano (fe-

menino y masculino).
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Anexo A

Texto Representativo para Corpus de

Entrenamiento

Tabla A.1: Ficha de Articulacion: Seleccion de palabras para diagndstico de disartria.

Palabras Fonemas a Palabras Diptongos a Palabras Heterosilabas a
Observar Observar Observar

Pina (p)() Peine (ei) Blusa (blu)
Taco (k) Jaula (au) Bruja (bru)
Cama (k)(m) Guante (ua) Flor (flo)
Sopa (s)(p) Hielo (ie) Fresa (fre)
Gato (g)®) Huevo (ue) Iglesia (gle)
Liga M(g) Piano (ia) Tigre (gre)
Vaca (b)(k) Arbol (rb) Platano (pla)
Uvas (b)(s) Bolsa (Is) Clavo (cla)
Dado (d) Barco (rk) Cruz (cru)
Foco (k) Campana (mp) Tren (tre)
Jirafa x)(@)(®) Canasta (st)
Casa (k)(s) Chango (ng)
Pajaro (p)x)(r) Elefante (nt)
Llave (Z)(b) Tortuga (t)
Silla (s)(2) Agua (ua)
Chocolate S)(k)(D)(t)
Coche k)(tS)
Mano (m)(n)
Naranja (n)(r)(x)
Luna D(n)
Vela (b)(1)
Sefior (s)(@)(r)
Raton (r)(t)(n)
Perro (P
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Tabla A.2: Fragmento del relato “Fiesta en la Montana”.

"El dia amaneci6 gris y a través de la ventana se podia ver caer la nieve que difundia en la
pieza del hotel un color magico, en el que se desvanecian las paredes manchadas,
adquiriendo una suerte de dignidad de obra de arte la horrible marina de muebleria colgada
frente a la cama, a la que admiré como si se tratara de un Gauguin.

De pronto, descubri que no estaba solo y con fastidio me preparé para el inevitable didlogo
con la ocasional pasajera de mediana edad que encontré no tantas horas antes en el bar del
residencial y que luego de tres o cuatro whiskies y casi por inercia llevé a mi habitacion para
cumplir en forma cuasi chacarera con el deber del momento, mediocre proeza que
inexplicablemente fue festejada con entusiasmo por esa mujer rubia, palida y de lacia
cabellera que dormia a mi lado y cuyo nombre me resultaba imposible recordar."”

Tabla A.3: Frases disefiadas para adaptacion.

No Frase
1  EL EXTRANO NINO ESTA LLORANDO MUCHO
2 ELRATON JALO LA AZUCAR
3 EL FUTBOL LLANERO MUEVE MUCHA AFICION
4  LAFAJA TALLA EXTRA ESTA ALREVES
5  ELPAJARO YA ESTA EN LA JAULA
6 EL GATO GRUNO MUY FUERTE
7  EL ELEFANTE ES MAS GRANDE EN AFRICA
8  EL CHANGO ES PEQUENO EN AMERICA
9  ASIEL BARCO AVANZO RAPIDO
10 MIFAMILIA VIVIO EN MEXICO
11  MIMAMA CUMPLE ANOS EXTRA MANANA
12 EL TIO COMIO POLLO CHINO
13 SEGUN ELLOS LA SILABA ES CORRECTA
14 LA PIEZA EXHUMADA ES UNICA Y CARACTERISTICA
15 ALGUN DIA VOLVERE Y VENCERE
16 AQUI LLOVIO MUCHO DESDE ANOCHE




Anexo B

Alineador Fonético

El Alineador Fonético usado para este proyecto es una variacion del algoritmo de
Alineamiento Dindmico en el Tiempo (DTW, Dynamic Time Warping) presentado en
[5]. Los cambios implementados en este algoritmo se presentan en la Seccion B.1.

El problema abordado consiste en encontrar el alineamiento 6ptimo de dos cadenas

de fonemas:
P:{pj7“'7pn}7j:17“'7n (Bl)
p:{ﬁia"'7ﬁm}a i:17"'7m (B2)

El proceso de alineamiento consta de dos fases:

1. Fase Hacia Adelante (Forward Phase). La matriz D(i, j) es creada para guardar
las puntuaciones asignadas al alineamiento a cada par de sub-cadenas de fonemas

{p?,p'}. Esta matriz tiene dimensiones (m + 1) por (n + 1).

2. Fase de Rastreo (Trace-back Phase). El alineamiento 6ptimo es reconstruido al
rastrear en D cualquier camino desde D(m,n) hasta D(1,1) que genere la pun-

tuacidn maxima.

Detalles de cada fase se muestran en las siguientes secciones.

B.1 Fase Hacia Adelante

La matriz D contiene las diferentes puntuaciones asignadas al alineamiento de dos

101
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puntuacién (distancia) de alinear un par de fonemas {p’, p'} de las cadenas P, P. Si
ambos fonemas son iguales, se tendria un emparejamiento 6ptimo, lo cual daria una
puntuacion alta. Si ambos son diferentes, la puntuacion se espera que sea baja. En la
Tabla B.1 se muestra el pseudo-codigo para el cdlculo de los elementos de la matriz de

distancias D. Durante el cdlculo de D, hay algunas variables: valor_espacio, que es

[I3R2]

un valor constante de -2 que equivale a asignar un vacio (“-) a algdn caractér de P o

(I3

P. Emparejar un fonema de P a equivale a definir una eliminacion, en tanto que

¢ 9

emparejar “-” a un fonema en P equivale a definir una insercion.

Tabla B.1: Pseudo-cédigo de la Fase Hacia Adelante

(a) Inicializacion de la primer fila y columna de D
D=ceros (m+1, n+1) % Inicializa en ceros la matriz D
for j=1 hasta n
D(1, j+1) = valor_espacio*j
end
for ;=1 hasta m
D(i+1, 1) = valor_espacio*i
end
(b) Calcular todos los valores para D(i,j)
for /=2 hasta m+1
for j= 2 hasta n+1
Emparejamiento = D(i-1,j-1) + Sim(p/~%,p"™1)
Espacio_en_P= D(i, j-1) + valor_espacio
Espacio_en_P= D(i-1, j) + valor_espacio
D(i,j) = max (Emparejamiento, Espacio_en_P, Espacio_en_P)
end
end
Puntuacion = D(m+1, n+1) % Mejor puntuacion del alineamiento local

D(i, j) considera la puntuacion en base a una similitud entre Py P. Si son muy
diferentes entonces D(i, j) tendrd un valor muy bajo, lo cual conllevard a clasificar un
fonema como eliminacién o insercién. Sin embargo es necesario considerar la similitud
acustica entre fonemas para evitar la discriminacion de fonemas, e identificar susti-
tuciones de manera mds adecuada (emparejamiento de fonemas diferentes). Esto es,
considerar qué tan lejos o cerca, acusticamente hablando, se encuentran ciertos fone-
mas. Para esto, el calculo de D(i, ) considera una puntuacion adicional, que es pro-

porcionada por una matriz Sim(p’, p'). Esta matriz considera la similitud acdstica entre
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fonemas y la pondera como una probabilidad de confusiéon. Fonemas muy parecidos,
por ejemplo, /a/y /e/, tendran una probabilidad de confusion significativa como 0.50.
En tanto, fonemas idénticos tendran la maxima probabilidad (> 0.90). Fonemas muy
diferentes tendran la minima probabilidad (/a/ y /k/, < 0.10). En [3] se mostré que
Sim(p’,p") se podia estimar de manera eficiente a partir de la salida de un SRAH inde-
pendiente de usuario. En este trabajo, estas probabilidades se normalizaron en base a la

siguiente expresion empirica:
Sim(p’,p') = 8Prsi(¢’,q') — 3 (B.3)

En la Tabla B.2 se muestra la matriz de puntuaciones (o ponderaciones) de similitud
para los fonemas del espafol mexicano. Una vez que se calcula D, se procede a rastrear
el camino a través de esta matriz que contenga el maximo de puntuaciones acumuladas

(cuyo valor se almacena en D(m + 1,n + 1)). Esto se hace en la siguiente fase.

Tabla B.2: Matriz de ponderaciones para el alineador fonético.

a e i o u b d D f g G k ks 1 m n N i p r r( R s t tS X Z silosp
a 5 125075 05 025 -3 -3 -3 -3 3 -3 -3 -3 3 303 3 3 3 3 3 3 3 -3 3 -3 3 3 3
e |125 5 125075 05 -3 -3 -3 -3 -3 -3 3 -3 3 303 3 03 3 3 3 3 3 3 3 -3 3 33
ilo7s 125 5 125075 -3 -3 -3 -3 3 -3 3 -3 3 303 3 3 3 3 3 3 3 -3 3 -3 3 3 3
ol05 075125 5 125 -3 -3 -3 -3 3 -3 3 -3 3 303 3 03 03 3 3 3 03 3 3 -3 3 33
u 025 05 075125 5 -3 -3 -3 3 -3 -3 -3 -3 3 303 3 3 3 3 3 3 3 -3 3 -3 3 3 3
b3 3 3 3 3 5 3 3 3 3 -3 3 3 3 303 3 03 3 3 3 3 3 3 03 -3 3 33
dl-3 3 3 -3 3 -3 5 175 -3 3 -3 3 -3 3 303 3 3 3 3 3 3 3 -3 3 -3 3 3 3
bny|3 3 3 3 3 3 175 5 3 -3 3 3 3 3 303 3 03 3 3 3 3 3 3 3 -3 3 33
f{3 3 3 3 3 3 3 3 5 3 -3 3 -3 3 303 3 3 3 3 3 3 3 3 3 -3 3 3 3
gl-3 3 3 -3 3 3 3 3 -3 5 175 3 -3 3 303 3 3 3 3 3 3 3 3 03 -3 -3 33
G633 3 3 3 3 3 -3 3 -3 1755 -3 3 -3 303 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
k-3 3 3 -3 3 3 -3 3 -3 3 -3 5 025 3 303 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 -3 3 3
ks 3 -3 3 -3 3 3 -3 3 -3 -3 -3 025 5 -3 303 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
1 303 3 3 3 03 03 -3 03 -3 3 3 305 303 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 33
m|]-3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 50253 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
nf|-3 3 -3 3 3 3 3 -3 3 -3 -3 3 -3 302 5 175 -3 3 -3 3 3 3 3 -3 3 3 3 3
N|3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 175 s 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
al-3 3 3 -3 3 3 3 3 3 3 -3 3 3 3 303 35 3 3 3 3 3 3 3 -3 3 3 3
p|3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 33 3 3 5 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
r|-3 -3 3 3 -3 3 -3 3 3 3 3 -3 3 3 303 3 03 3 5 175175 3 -3 03 -3 30 3003
(]33 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 33 3 3 3 175 s 175 3 3 3 3 3 3 03
RrRf3 3 3 3 3 3 -3 3 -3 3 3 -3 3 3 303 3 03 -3 17517 s 3 -3 03 -3 3 303
s|]3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 33 3 3 3 3 3 3 5 3 3 3 3 3 3
t{-3 3 3 3 3 -3 3 -3 3 3 -3 3 -3 3 303 3 3 3 3 3 3 3 5 02 -3 -3 -3 -3
-3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3025 5 3 3 3 3
x|{3 3 -3 3 -3 3 3 -3 3 -3 3 3 -3 3 303 3 3 3 3 3 3 3 -3 3 5 3 -3 3
z|-3 3 3 3 -3 3 -3 3 3 3 3 -3 3 -3 303 3 03 3 3 3 3 3 3 3 -3 5 3 3
silf -3 3 -3 3 3 -3 3 -3 3 -3 3 3 -3 3 303 3 3 3 3 3 3 3 -3 3 -3 3 5 175
sp|-3 3 -3 3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 3 3 -3 3 3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 175 5
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B.2 Fase de Rastreo

En la Tabla B.3 se muestra el pseudo-cddigo para esta fase. Note que dos arreglos son
generados para almacenar el alineamiento final, Alineamiento_en_P'y Alineamiento_en_P,

en donde se realizan las siguientes asignaciones:

e Si D(i—1,j— 1) pertenece al camino 6ptimo, el siguiente elemento de Py Pse

afiade (o guarda) en Alineamiento_en_P,y Alineamiento_en_P.

e Si D(i,j — 1) pertenece al camino 6ptimo, el siguiente elemento de P se afiade a

[

Alineamiento_en_P, y un vacio (“-”) se afiade a Alineamiento_en_P.

e If D(i — 1, 7), pertenece al camino éptimo, el siguiente elemento de P se afiade a

(T3]

Alineamiento_en_P, y un vacio (“-”) se afiade a Alineamiento_en_P.

Tabla B.3: Pseudo-cédigo de la Fase de Rastreo

w =1 % indice del arreglo alineado
while >1 y j>1 do
if D(i,j) - Sim(p/~%,p"1) = D(i-1, j-1) then
Alineamiento_en_P(w) = p/ =1
Alineamiento_en_P(w) = p/~*
i=i-l
J=J-1
w=w+l
else
if D(i,j) - valor _espacio= D(i, j-1) then
Alineamiento_en_P(w) = p/~*
Alineamiento_en_P(w) =" ="
J=J-1
w=w+l
else
if D(i,j) - valor_espacio= D(i-1, j) then
Alineamiento_en_ P(w) =" —"
Alineamiento_en_P(w) = p/1
i=i-l1
w=w+l
end
end
end
end
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Pertiles de Candidatos

e Seiiora JC, 82 anos (SNDIF). JC habia sufrido una Embolia, presentando un nivel
diagnosticado de disartria alto. Recibia terapia una vez a la semana. Para iniciar
el proceso de aceptacion se platicé con ella y con los familiares para estar presente

en algunas de sus terapias como observador y explicarles las razones de la visita.

Al estar como observador en algunas terapias, se pudo percatar del vocabulario y/o
la forma de interactuar con el terapeuta, el paciente, y los familiares, al igual que
la comodidad del paciente con mi presencia. Posterior a la observacion se inicio la
interaccion con JC, se platico, se hizo contacto fisico a parte del saludo habitual.
También se conversé con el familiar al respecto de como se sentia animicamente
JC, el tiempo que llevaba en esas condiciones, la actitud de JC en sus terapias y
en su vida cotidiana, cémo era JC antes de su embolia. Esto es muy importante ya
que todo trabajo con usuarios, especialmente si tienen alguna discapacidad, debe

basarse en la confianza y comprension de la persona.

Aunque JC y sus familiares aceptaron colaborar en la realizacion del proyecto,
JC comenz6 a perder la paciencia en la realizacion de sus actividades cotidianas
por sus propias limitantes fisicas, mostrando molestia e irritacion incluso mientras
tomaba su terapia ocupacional. En ese punto, al observar la situacién de JC y no
haber comenzado ningun trabajo préctico con ella, se opt6 por descartarla como

candidato.

e Nifio UQ, 9 afios (SNDIF). UO fue considerado a pesar de ser menor de edad dado
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que daba la impresion de que padecia disartria ya que emitia gemidos para sefialar
cosas o personas, aunque llegaba a articular algunas palabras. Sin embargo llevaba
sOlo algunas sesiones en el SNDIF y no tenia un diagndstico concreto, teniendo
como posible discapacidad en el habla la dislalia sin identificar la causa de la
misma. También se observo que aunque tenia conocimiento de ciertas palabras las
asociaba con diferentes significados. Por lo tanto no se sabia si su discapacidad
consistia en un problema de lenguaje neurolégico, del habla, o si era causado
porque no habia recibido atencidn por parte de su familia para el desarrollo de sus

habilidades de lenguaje. Por estas razones se descart6 como candidato.

Senor MM, 37 afios (Personal). Por medio de referencias personales se contactd
con MM, quien presentaba disartria leve debido a un accidente automovilistico
hace 20 anos en el cual sufri6 dafios en sus cuerdas vocales por una inadecuada
traqueotomia. MM decidi6 colaborar con el proyecto y proporciond muestras de
voz para su andlisis. Al ir avanzado en el proyecto MM dej6 de colaborar dado
que tuvo una oferta de trabajo lo cual le demandé mds tiempo. Sin embargo
dejo abierta la posibilidad de cooperacion para el futuro, la cual fue concretada

posteriormente y cuyos resultados se reportan en este proyecto.

Sefiora MC, 32 afios (SNDIF). MC asistia como familiar de apoyo a un paciente
del SNDIF, y de acuerdo a la observacion del terapeuta presentaba un problema
del habla. Al conversar con ella, coment6 que crecid con el problema en la forma
de hablar (voz cortada) y era la inica persona en su familia que presentaba el prob-
lema, habiendo recibido ayuda de terapias de lenguaje en su nifiéz sin resultados.
Coment6 que de recién nacida tuvo una caida de una hamaca y que pudo haber
sido la razén de su problema. También debido a los escasos recursos econdmicos
de la familia no se traté o indagd mas en un diagndstico adecuado. En esta charla
se concretd otra cita, pero posterior a ello dejo de asistir al SNDIF y no se tuvo

mas contacto con MC.

Senor GJ, 64 anios. Oriundo y radicado en el Municipio de Santa Cruz Tacache de
Mina, quien presentaba disartria causada por un accidente vascular cerebral. Se
platicé con él y su familia para poder acceder a alguna de sus terapias que recibe

(una vez a la semana) en el SNDIF, explicandole el propdsito del proyecto. Al
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igual que en el caso del candidato JC se observo la forma de interaccion con el
terapeuta y sus familiares. Desde el inicio GJ mostré interés en el proyecto y su

colaboracion fue concretada. Sus resultados se reportan en este proyecto.
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Anexo D

Frases de Adaptacion y Evaluacion

Tabla D.1: Grupos de Frases para Adaptacion Dindmica I y II de la Interfaz de Voz.

Frases para Adaptacion Dinamica | Frases para Adaptacion Dinamica I1
1 UNA COCA FRIA 1 VER LA TELEVISION
2 UN VASO DE REGRESCO DE MANZANA 2 VER LAS NOTICIAS
3 SALIR MANANA AL PARQUE 3 ESCUCHAR EL RADIO
4 ENCIENDE LA LUZ 4 HACER EJERCICIOS
5 APAGA LA LUZ 5 UN PEDAZO DE SANDIA
6 DAME LA SILLA 6 UNA TAZA DE CHOCOLATE TIBIO
7 DAME EL PEINE O CEPILLO 7 UNA TORTILLA CON QUESO
8 SUBE EL VOLUMEN AL RADIO 8 IR A DORMIR TEMPRANO
9 BAJA EL VOLUMEN A LA TELEVISION 9 TOMAR UN POCO DE AGUA DE NARANJA

QUIERO BANARME
LAVARME LAS MANOS

TOMAR UNA TAZA DE ATOLE CALIENTE
IR A TERAPIA

—_—
— O
—_
—_ o
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Tabla D.2: Grupo de Frases para Evaluacion de la Interfaz de Voz y de LTN Dragon

1 COMER FRIJOLES CON HUEVO 26 COMER HUEVOS ESTRELLADOS CON SALSA
2 COMER GELATINA DE PINA 27 UN VASO DE AGUA FRIA

3 COMER SOPA DE POLLO 28 UNA TAZA DE LECHE CALIENTE

4 COMER UNA TAJADA DE PAPAYA 29 UNA GELATINA DE UVA

5 TOMAR UN VASO DE AGUA DE HORCHATA 30 COMER CALDO DE RES

6 TOMAR UN VASO DE JUGO DE MANZANA 31 COMER TORTILLAS

7 TOMAR REFRESO DE NARANJA 32 COMER ARROZ CON POLLO

8 TOMAR UNA TASA DE CHOCOLATE CALIENTE 33 TOMAR UNA TAZA DE CAFE CALIENTE

9 TOMAR UN VASO DE LECHE FRIA 34 QUIERO COMER UN PAN DE DULCE

10 UNA TAJADA DE MELON 35 PASAME UNA COBIJA

11 UNA REBANADA DE PAPAYA 36 QUIERO ESCUCHAR MUSICA

12 UN TACO DE HUEVO 37 COMPRAME UN DISCO DE MUSICA RANCHERA
13 UNA REBANADA DE SANDIA 38 DAME LA ANDADERA

14 UNA TAZA DE TE CALIENTE 39 ME SUBO SOLO AL CARRO

15 UN VASO DE JUGO DE UVA 40 ME SIENTO SOLO EN LA SILLA

16 UN VASO DE REFRESCO DE MANZANA 41 PONGAME EL PANAL

17 UN TACO DE HUEVO 42 DAME LA PLAYERA, EL SHORT O PANS

18 UN PAN CON HUEVO Y FRIJOLES 43 PASAME LOS LENTES

19 UNTACO DE POLLO Y CAFE CON PAN 44 LA PASTILLA DE LA PRESION
20 SALIR A TOMAR AIRE 45 COMPRAME UN BIMBO
21 COMER GELATINA DE LIMON 46 VENGAN PARA JUGAR UN RATO
22 COMER SOPA DE RES 47 COMER UN PEDAZO DE JICAMA
23 COMER UNA REBANADA DE PINA 48 COMER UN POCO DE ARROZ
24 COMER UN PEDAZO DE PAPAYA 49 UNA TAZA DE LECHE CALIENTE CON PAN

[oe]
W

TOMAR UN VASO DE JUGO DE NARANJA 50 UN TACO DE ARROZ CON POLLO
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Tabla D.3: Texto de adaptacion para LTN Dragon

AVENTURAS DE PINOCHO

CAPITULO UNO | DE COMO EL CARPINTERO MAESTRO CEREZA ENCONTRO UN TROZO DE MADERA QUE
LLORABA Y REIA COMO UN NINO | PUES SENOR HABIA UNA VEZ UN REY | DIRAN ENSEGUIDA MIS PEQUENOS
LECTORES | PUES NO MUCHACHOS NADA DE ESO | HABIA UNA VEZ UN PEDAZO DE MADERA | PERO NO UN
PEDAZO DE MADERA DE LUJO | SINO SENCILLAMENTE UN LENO DE ESOS CON QUE EN EL INVIERNO SE
ENCIENDEN LAS ESTUFAS Y CHIMENEAS PARA CALENTAR LAS HABITACIONES

PUES SENOR ES EL CASO QUE DIOS SABE COMO EL LENO DE MI CUENTO FUE A PARAR CIERTO DIA AL TALLER
DE UN VIEJO CARPINTERO | CUYO NOMBRE ERA MAESTRO ANTONIO PERO AL CUAL LLAMABA TODO EL MUNDO
MAESTRO CEREZA | PORQUE LA PUNTA DE SU NARIZ SIEMPRE COLORADA Y RELUCIENTE PARECIA UNA CEREZA
MADURA

CUANDO MAESTRO CEREZA VIO AQUEL LENO SE PUSO MAS CONTENTO QUE UNAS PASCUAS | TANTO QUE
COMENZO A FROTARSE LAS MANOS MIENTRAS DECIA PARA SU CAPOTE | HOMBRE LLEGAS A TIEMPO | VOY A
HACER DE TI LA PATA DE UNA MESA | DICHO Y HECHO COGIO EL HACHA PARA COMENZAR A QUITARLE LA
CORTEZA Y DESBASTARLO | PERO CUANDO IBA A DAR EL PRIMER HACHAZO SE QUEDO CON EL BRAZO
LEVANTADO EN EL AIRE PORQUE OYO UNA VOCECITA MUY FINA | MUY FINA QUE DECIA CON ACENTO
SUPLICANTE NO | NO ME DES TAN FUERTE | FIGURENSE COMO SE QUEDARIA EL BUENO DE MAESTRO CEREZA |
SUS OJOS ASUSTADOS RECORRIERON LA ESTANCIA PARA VER DE DONDE PODIA SALIR AQUELLA VOCECITA Y
NO VIO A NADIE

MIRO DEBAJO DEL BANCO Y NADIE | MIRO DENTRO DE UN ARMARIO QUE SIEMPRE ESTABA CERRADO Y NADIE
EN EL CESTO DE LAS ASTILLAS Y DE LAS VIRUTAS Y NADIE | ABRIO LA PUERTA DEL TALLER SALIO A LA CALLE
Y NADIE TAMPOCO

QUE ERA AQUELLO | YA COMPRENDO DIJO ENTONCES SONRIENDO Y RASCANDOSE LA PELUCA | ESTA VISTO
QUE ESA VOCECITA HA SIDO UNA ILUSION MIA | REANUDEMOS LA TAREA Y TOMANDO DE NUEVO EL HACHA
PEGO UN FORMIDABLE HACHAZO EN EL LENO | AY ME HAS HECHO DANO DIJO QUEJANDOSE LA MISMA
VOCECITA | ESTA VEZ SE QUEDO MAESTRO CEREZA COMO SI FUERA DE PIEDRA CON LOS OJOS ESPANTADOS LA
BOCA ABIERTA Y LA LENGUA DE FUERA | COLGANDO HASTA LA BARBA COMO UNO DE ESOS MASCARONES TAN
FEOS Y TAN GRACIOSOS POR CUYA BOCA SALE EL CANO DE UNA FUENTE. SE QUEDO HASTA SIN VOZ | CUANDO
PUDO HABLAR COMENZO A DECIR TEMBLANDO DE MIEDO Y BALBUCEANDO | PERO DE DONDE SALE ESA
VOCECITA QUE HA DICHO AY | ST AQUI NO HAY UN ALMA | SERA QUE ESTE LENO HABRA APRENDIDO A LLORAR
Y A QUEJARSE COMO UN NINO | YO NO PUEDO CREERLO ESTE LENO | AQUI ESTA ES UN LENO DE CHIMENEA
COMO TODOS LOS LENOS DE CHIMENEA | BUENO PARA ECHARLO AL FUEGO Y GUISAR UN PUCHERO DE
HABICHUELAS | ZAMBOMBA SE HABRA ESCONDIDO ALGUIEN DENTRO DE EL | AH PUES SI ALGUNO SE HA
ESCONDIDO DENTRO PEOR PARA EL AHORA LE VOY A ARREGLAR YO

Y DICIENDO ESTO AGARRO EL POBRE LENO CON LAS DOS MANOS Y EMPEZO A GOLPEARLO SIN PIEDAD
CONTRA LAS PAREDES DEL TALLER | DESPUES SE PUSO A ESCUCHAR SI SE QUEJABA ALGUNA VOCECITA |
ESPERO DOS MINUTOS Y NADA CINCO MINUTOS Y NADA | DIEZ MINUTOS Y NADA

YA COMPRENDO DIJO ENTONCES TRATANDO DE SONREIR Y ARREGLANDOSE LA PELUCA | ESTA VISTO QUE ESA
VOCECITA QUE HA DICHO AY HA SIDO UNA ILUSION MIA | REANUDEMOS LA TAREA | Y COMO TENIA TANTO
MIEDO SE PUSO A CANTURREAR PARA COBRAR ANIMOS | ENTRE TANTO DEJO EL HACHA Y TOMO EL CEPILLO
PARA CEPILLAR Y PULIR EL LENO | PERO CUANDO LO ESTABA CEPILLANDO POR UN LADO Y POR OTRO OYO LA
MISMA VOCECITA QUE LE DECIA RIENDO | PERO HOMBRE QUE ME ESTAS HACIENDO UNAS COSQUILLAS
TERRIBLES | ESTA VEZ MAESTRO CEREZA SE DESMAYO DEL SUSTO

CUANDO VOLVIO A ABRIR LOS OJOS SE ENCONTRO SENTADO EN EL SUELO QUE CARA DE BOBO SE LE HABIA
PUESTO | LA PUNTA DE LA NARIZ YA NO ESTABA COLORADA DEL SUSTO SE LE HABIA PUESTO AZUL



