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ABSTRACT

In this paper we present 3, phoneme recognition system based on nevral networks, The newral networks are wsed
ta predict observation vectors of speech frames. For this task we have applied beth feed-Torward and recument
neural nerworks. The prediction error is wsed as distonion measure in a Viterhi decoding step. The performance
of the system is evaluated on bath the raining database and the test datskase, Experimental results on the mai-
ning database ane similar to a four sate HMM, results on the test database are comparable i a three state HMBM.

INTRODUCCION

La mayoria de los sistemas para €] reconocimiento del habla se basa en el uso de modelos acultos de
Markov (HMMs). Una de las ventajas de esta téomicn e5 que su estruciura permite tanto el modelado local
del habla como el alineamiento temporal de la sefial. Por otra pare, se han obtenido resultados de recono-
cimiento comparnbles a los de sistemas basados en HMMs con sistemas, en los cuales redes nearonales se
utilizaban para estimar probabilidades a posteriori de fonemas | 1].

Una forma alternativa de aplicar redes neuronales para el reconocimiente del habla es de usarlas para la
prediccidn de vectores de observacidn, como se ha propeesto en (2], [3] ¥ [4]. En este rabaje wiilizamos
redes neuronales de tipo feed-forwand y redes nouronales recorrentes (red Elman} pura la prediccidn de vec-
tores de observacion, En comparacidn con |as redes feed-forwand, jas redes neuronales de tpa Ehman inclo-
yen informacion sobre tramas pasadas en sus conexiones recurrentes, 1o cual les puede permitir modelar
mejor la teayectoria de los vectores de observacion, En la fgura | e ve la anguiteciors de wna red

[ shien) = sno |

Fie. I &rguireciura e ama red e,

Elman. donde Sifr) indica los estados de la capa de entrada, Sfieh los estados de la capa oculta, ¥ Sorr los
estados de la capa de salida.

En la fase de descodificacion acstco-fonética se utiliza el ervor de prediceion de la red nevronal enocada
rama como medida de distorsidn. Aplicando el algoritma de Witerhi se elige la secuencia de fonemias con
el minimo ermor genmulado como secuencie reconocidi.
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IMPLEMENTACION

Se ha generado para cada fonerna de la base de datos v red newronal, Cada red realiza la prediceion del
vector de observacion sctual basindose en pasados vectores de observacidn, De esta manera, I entrada di
uni red neuronal consiste en une o mds pasados veclores de observpcion, v la salida de la red representa el
vector de observacidn predicho.

En la fase de entrenamiento [as redes neuronales se entrenan con el algoritmoe de backpropagation con el
objetive de minimizar el ervor de prediccidn

T
E = (1) - ke 21

donde T es el mimers de vectores de observacian disponible para el entrenamiento. 1(t) representa ef vec-
tor de observacidn actual y 20 el vector de observacian predicho por la red neuronal.

Realizando la prediccidn del vector de ohservacidn con una sola red newronzl por fonema corresponede a la
estructura de un HMM de 3 estados, asumiendo que el primer y tercer estado actdan como entreda v sali-
du, respectivamente, v el segundo estado modela la sefial de voz. Se han wilizado redes nearonales de tipo
feed-forward ¥ de Elman. Las redes poseian una capa oculta con 25 neuronas, La funcidn de activaciin de
la capa oculta fue lu sigmoide, la capa de salida renfa una funcidn de activacion lineal,

En la fuse de reconocimiento se uilizaba el error de prediccidn de la red newronal en cada trama como
miedida de disiorsicn, Utilizando el algoritme de Viterki, se eligia como secuencia de fonemas reconodi-
dos la secuencia con el minimeo error acemulade,

Pars el entrenamicnto de las redes nevronales e ulilizd une base de daros segmentada, La descodificacidn
actistico=fonéca se evalud wnio con una base de est independiente como con la base de entrenamicnto.
Con el propasita de poder comparar los resultados obtenidos con el sistema gue proposemos, se realizaron
experimentos con un sistema basado en HMMs utilizando s misma base de datos. Los HMMs fueron de
densidad continua con un mimero de 3 o 4 estados.

BASE DE DATOS

La hase de datos con la cual se realizd el entrenamiento fue [ “Valencia segmentada™. Esta base de datos
consistia en 77 frases pronunciadag por 7 locutores distintos, Las frases fueron disponibles de forma seg-
mentada en un wtal de 24 Tonemas, De esa manara, un ol de 2259 fonemas fueron otilizedos pura ¢l
entrenamiento de Jus redes nevronules,

Para el reconocimiento de fonemas se ha utilizado una pane de la base de datos Eurom como base de test.
Esta pare consistiz de 225 frases con 12928 fonemas. Los locutores y las frases en la base de west eran dis-
tintos @ los de la base de entrenamiento,

La sefial de la voz se ha paramerrizado en coeficientes mel cepstrum (MFCCs) de orden 12, Una rama del
sefal era de 25 ms, v el movimiento de la wrama era de 10 ms.

RESULTADOS EXPERIMENTALES

En los experimentos de meconocimiento de fonemas hemos observado que s¢ producia un alto ndmers
de inserciones de fonemas en la secuencia reconocida, Estas mserciones s¢ prodegesan tanto en la base
de test como en la base de entrenamiento. Como consecuencia de las inserciones =2 ha reducido la medi-
da de Shaccuracy aungue la medida Fecormect fue alta. Para disminuir el ndmero de inserciones de fone-
mas en la secuencia reconocida hemos introducido una constante o que se ha afodidoe ol error de pre-
diccion de una red nearonal, De esta manera, un modelo ¢ se registra en la fase del reconocimiento en lu
LT I sl

4
Elry+th < Eita) !

donde £i7) es el ermor de prediccion del modelo 4, th es la constante gue se ha determinado experimen-
talmente, y £ es el eror de prediccidn del modelo § registrado antenommente. La aplcacion de 4.1 en los
experimentos de reconocimicnto ha reducida significativamente el nimero de inserciones.

En la tabla 4,1 se pueden ver los resultados de reconocimiento utilizando redes newronales de tipo feed-for-
ward. En el primer experimenio de tabla 4.1 s2 han wtilizado los vectores de observacion xft-1 | y xfi-2)
como entrada a ks red nevronal. En el sexundo expecimento la entrada consisia dnicamente del vecior di
ohservacidn ot ), lo cual puede significar una reduccida de informecidn para la red. Los resultados de los
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dos experimentos, sin embargo, no indican una diferencia clarm enire 12 primera ¥ segunda eleccion de la
entrada a la red. Por otra panie, se puede observar en Ja tabla <41 una diferencia importante entre las tasas
de recopocimicnto de by base de west v b de entrenamiento.

FEED-FORWARD hase de entrenamiento | base de test Eurom
|. entrada 2 MFCC, salida 1MFCC % cormect 69.01 40.72

b MCCLTACY e 10 3208
2. enrrada | MFCC, salida 1| MFCC % correct 7242 4097

S WOCUIACY 69.37 1301

Tabla 4.1: Resuliados del reconocimignto de fonemas usanda redes nearonales feed-forward.

La tohly 4.2 recoge los resuliados de reconocimienta obtenidos con redes de tpo Elman. El primer expenimen-
b e Labda 4.2 se realizd en condiciones idénticas al primer experimento de tabla 4.1, Una comparacidn de los
resultades abtenidos en estos experimentos indica prestaciones pareculas en bos dos tipos de redes neusoniles en
It tarea dada, En el segundo experimento de tabla 4.2, en vez del error instantdnes pars cada trama, se ha wili-
zado el promedio del emor de prediceidn en dos tramas seguidas como medida de distorsicn, Comparando con
el primer expermento de tabla 4,2 se obienia una mejora en el % accuracy de Lo base de test, Los resultados de
reconocimiento obtenidos con la base de entrenamiento son - igual a los resuliados obtenidos con el sistema
hasado en redes feed-forward - significativamente mejor que los resultados obtenidos con [a base de test.

ELMAN base de entrenamiento | base de test Eurom
I. entrada 2 MFCC, salida IMFCC % carrect 73.35 44603

G accurscy 66,27 28.02
2. entrada 2 MFCC, salida | MFCC, % cormect TiLaS 43.39
promedio de emor 5t AeCUracy 65.07 201

Tabla 4.2: Resuliados del reconocimento de fonemas vsando redes neuronales de tipo Elman,

En lus tablas 4.3 s¢ han recogido los resuliados obtenidos con HMMs de densidad continua. Se puede com-
probar que respecio a la base de entrenanento s¢ han obtenido con el sistema bisado en redes neuronales
resultados comparables a un sistema de HMMs de 4 estados. Los resultados del sistema Basado enonedies neo=
ronales con la base de test. por otra parte, son parecidos a un sistema de HMMs de 3 estados, Como demues-
tran las tablos 4.1 v 4.2, se ha obtemido una diferencia importante de las prestaciones en la base de test ¥ en
|# de entrenamiento utilizando ¢l sistiema basado en redes newromtles. Segan los resuliados experimentales
en whbly 4.3, &n el sistema basado en HMMs que hemos utilizado esta diferencia de prestaciones es meenor.

HMM Jestados | base de entrenamiento | hase de test Furom

I mexcla e Correct 20,22 43,135
Ceaccuray 47.30 3218

3 merela G correct G151 47.07
Geaccuray 58.65 37.32

Tabla 4.3a: Resultados del reconocimienta de fonemas usando HMMs de densidad comtinua de 3 estados.

HMM 4 estados | base de entrenamiento | base de test Eurom

| mezcla % correct b b 44.63
Spaccuray 57.24 17.52

3 mexcla % correct 7260 48,87
Geatccuray 648 42 .40

Tabla 4.3b: Resuliados del reconocimiento de fomemuas usando HAMMs de densidad cominua de 4 estados.
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CONCLUSIONES

Hemos presentado un sistems basado en redes newronales para i descodificaciin acdstico-fondtica, en cl
cual la medida de distorsion esta representada por el emmor de prediceion. En los experimentos realizados
no se hu observado una diferencia clara en prestaciones de Jos diferentes tipos de redes neuronales wiiliza-
das. Se han obtenido en la base de entrenamiento resultados de reconocimiento comparables o un HMM de
4 estados, los resultados ohienidos en 1a base de test fueron parecidas a un HMM de 3 estados. Un prisi-
mo paso que probablements incrementard las prestaciones del sistema poede incluir el modelado de cada
forbermia por varios estodos. Asi, la rayectosia de los vectones de observacion puedes representanse con mis
exactitud,
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