ES 2311872 T3

- @ Numero de publicacién: 2 311 872
OFICINA ESPANOLA DE

PATENTES Y MARCAS @ Int. Cl.:
G10L 15/08 (2006.01)

ESPANA

@) TRADUCCION DE PATENTE EUROPEA T3

Numero de solicitud europea: 04805044 .7
Fecha de presentacion : 28.12.2004

Numero de publicacion de la solicitud: 1831870
Fecha de publicacion de la solicitud: 12.09.2007

Titulo: Sistema y procedimiento de reconocimiento vocal automatico.

@ Titular/es: Loquendo S.p.A.
Via Arrigo Olivetti 6

Torino, IT
Fecha de publicacién de la mencién BOPI: @ Inventor/es: Colibro, Daniele y
16.02.2009 Vair, Claudio
Fecha de la publicacién del folleto de la patente: Agente: Ponti Sales, Adelaida

16.02.2009

Aviso: En el plazo de nueve meses a contar desde la fecha de publicacién en el Boletin europeo de patentes, de
la mencién de concesién de la patente europea, cualquier persona podra oponerse ante la Oficina Europea
de Patentes a la patente concedida. La oposicién debera formularse por escrito y estar motivada; sélo se
considerara como formulada una vez que se haya realizado el pago de la tasa de oposicién (art. 99.1 del
Convenio sobre concesion de Patentes Europeas).

Venta de fasciculos: Oficina Espafiola de Patentes y Marcas. P° de la Castellana, 75 — 28071 Madrid



10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

60

65

ES 2311872 T3

DESCRIPCION

Sistema y procedimiento de reconocimiento vocal automaético.
Sector técnico de la invencion

La presente invencién se refiere en general al reconocimiento de voz automdtico, y en particular a medidas de
confianza en el reconocimiento de voz automatico.

Antecedentes

Como es sabido, los sistemas de reconocimiento de voz automaticos (ASRs, siglas de automatic speech recognition
systems) estan disefiados para convertir una representacion digital de una sefial de voz, transformando el discurso en
una secuencia de texto de palabras, que hace una suposicién sobre el contenido 1éxico de la propia sefial de voz. El
proceso de reconocimiento automatico utiliza modelos acusticos estocdsticos, y por lo tanto, el resultado obtenido,
en términos de secuencia de palabras reconocidas, puede verse afectado por una tasa de errores residuales diferente
de cero. Ademads, el &mbito de las formulaciones reconocidas por un sistema de reconocimiento de voz automético
estd en cualquier caso ligado a un vocabulario limitado, formalizado mediante un modelo estadistico de lenguaje o
de gramaticas libres de contexto, que pueden ser reducidas a autdmatas finitos (este es el caso, por ejemplo, de una
gramdtica que describe la manera de pronunciar una fecha o una hora). Por lo tanto, la pronunciacién de palabras que
estdn fuera del vocabulario o de las formulaciones no previstas da lugar a errores de reconocimiento. Es por lo tanto
deseable un sistema de reconocimiento de voz automatico que disponga de una medida de la fiabilidad de las palabras
reconocidas.

Con este propdsito, los sistemas de reconocimiento de voz automadticos proporcionan lo que en la literatura es
conocido como medida de confianza, que es un indicador de fiabilidad comprendido entre 0 y 1, y que puede aplicarse
a las palabras individuales reconocidas y/o a su secuencia. En el caso de un error de reconocimiento, la medida de
confianza deberia tomar valores bajos, y en cualquier caso, valores inferiores a aquellos que se obtienen en ausencia
de errores. Se puede fijar un umbral en los valores de confianza medidos para evitar propuestas de resultados que no
son tan fiables.

Los sistemas de reconocimiento de voz automdticos mds avanzados permiten el reconocimiento con vocabularios
flexibles, que son definidos por el usuario y descritos mediante formalismos adecuados. Para lograr este resultado, los
modelos de voz utilizados para el reconocimiento estdn compuestos de las unidades acustico-fonéticas (APUs, siglas
de “acoustic-phonetic units”) elementales o subpalabras, cuya composicion secuencial permite la representacién de
cualquier palabra de un determinado lenguaje. Las herramientas matematicas utilizadas para describir la evolucién
temporal de la voz son los llamados modelos ocultos de Markov (HMMs, siglas de “hidden Markov Models™), y
cada unidad acustico-fonética elemental estd representada por un modelo oculto de Markov, que estd formado por
estados que describen la evolucidn temporal de estas. Las palabras a reconocer, que se describen como secuencias
de las unidades acustico-fonéticas elementales, se obtienen concatenando modelos ocultos de Markov constituyentes
individuales.

Ademis de describir la evolucién temporal de la voz, los modelos ocultos de Markov permiten la generacion de
las probabilidades de emisidn, también conocidas como probabilidades de salida, de los estados acusticos que los
forman, dados los vectores de observacién que transforman la informacién de la sefial de voz. La secuencia de las
probabilidades, junto con su evolucién temporal, permite obtener el resultado de reconocimiento.

La probabilidad de emisién de los estados actsticos de los modelos ocultos de Markov se puede obtener utilizando
un modelo estadistico caracteristico, en el que las distribuciones de los vectores de observacion, que resumen el conte-
nido de informacion de la sefial de voz en cantidades discretas de tiempo, mds adelante designadas como ventanas, son,
por ejemplo, representadas por mezclas de distribuciones Gaussianas multivariantes. Mediante algoritmos de capaci-
tacion, conocidos en la literatura como algoritmos de Segmento K y de avance-retroceso, es posible estimar el valor
medio de la varianza de las distribuciones Gaussianas de las mezclas, a partir de bases de datos de voz ya registradas
oy glosadas. Para una descripcion mas detallada de la teoria, los algoritmos y la implementacion de modelos ocultos
de Markov, se puede recurrir a Huang X., Acero A., y Hon H.W., Spoken Lenguaje Processing: A Guide to Theory,
Algorithm, and System Development, Prentice Hall, Capitulo 8, paginas 377-413, 2001.

Otro procedimiento para obtener la probabilidad de emisién de modelos ocultos de Markov es usar modelos dis-
criminadores, que tienden a resaltar las peculiaridades de los modelos individuales comparados con otros. Una técnica
conocida en la literatura, y que es ampliamente utilizada, es la de las redes neuronales artificiales (ANNSs, siglas de
“Artificial neural networks”), que representan sistemas no lineales capaces de producir, tras seguir una capacitacion,
las probabilidades de emision de los estados acusticos, dado el vector de observacion acustico. En general, los sistemas
de reconocimiento de este tipo son designados como HMM-NN hibridos.

El detalle de las unidades acustico-fonéticas elementales utilizadas como componentes para la composicién de los
modelos de palabras pueden depender del tipo de modelizacién de las probabilidades de emisidn de estados de Markov.
En general, cuando se recurre a modelos caracterizadores (mezclas de Distribuciones Gaussianas multivariantes), se
adoptan unidades acustico-fonéticas elementales contextuales. Como ejemplo, estan los trifonos, que representan los
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fonemas bdsicos de un determinado lenguaje que estan especializados en las palabras y sus contextos izquierdo y
derecho (fonemas adyacentes). En el caso de las unidades acustico-fonéticas elementales capacitadas empleando la
discriminacién representativa (por ejemplo, con la técnica ANN), puede ser menos necesaria la contextualizacion;
en este caso, se pueden emplear fonemas independientes del contexto o composicién de unidades estacionarias (es
decir, la parte estacionaria de los fonemas independientes de contexto) y unidades de transicion (es decir, difonos
de transicion entre fonemas), tal como se describe en “Acoustic-Phonetic Modelling for Flexible Vocabulary Speech
Recognition”, de L. Fissore, F. Ravera, P. Laface, Proc. de EUROSPEECH, péginas. 1 799-802, Madrid, Espafia, 1995.

Un procedimiento ampliamente utilizado en el estado de la técnica para calcular la confianza consiste en utilizar
las asi llamadas probabilidades a posteriori, que son cantidades derivadas de las probabilidades de emisién de los
modelos ocultos de Markov. El logaritmo de lasprobabilidades a posteriori, calculadas para cada trama, pueden pro-
mediarse ponderando todas las tramas con el mismo peso o también ponderando todos los fonemas con el mismo peso,
tal como se describe en Rivlin, Z. Et al., “A Phone-Dependent Confidence Measure for Utterance Rejection”, Proc. of
the IEEE International Conference on Acoustics, Speech y Signal Processing, Atlanta, GA, paginas 515-517 (Mayo de
1996). Se pueden utilizar criterios similares en sistemas hibridos HMM-NN, que son capaces de producir directamente
probabilidades a posteriori de los estados/fonemas. En Bernardis G. Et al., “Improving Posterior Based Confidence
Measures in Hybrid HMM/ANN Speech Recognition Systems”, Proceedings of the International Conference on Spo-
ken Language Processing, paginas 775-778, Sydney, Australia (Dic. 1998), se proporciona una comparacién entre
diferentes maneras de promediar probabilidades a posteriori paraobtener medidas de confianza a partir de fonemas o
de palabras.

Otra técnica ampliamente utilizada plantea normalizar lasprobabilidades a posteriori, o directamente las proba-
bilidades de emisién, que coinciden en el célculo de la confianza mediante un factor que no tiene en cuenta las
restricciones de reconocimiento 1éxicas y gramaticales. La comparacién entre las dos cantidades, es decir, el resultado
obtenido aplicando las restricciones y el resultado obtenido disminuyendo las restricciones, proporciona informacién
util para determinar la confianza. De hecho, si las dos cantidades tienen valores comparables, significa que la introduc-
cion de las restricciones de reconocimiento no ha producido ninguna distorsién particular con respecto a lo que habria
ocurrido sin restricciones de reconocimiento. Por lo tanto, puede considerarse que el resultado de reconocimiento es
fiable, y su confianza deberia tener valores elevados, cercanos a su limite superior. En cambio, cuando, el resultado con
restricciones es considerablemente peor que el resultado sin restricciones, se puede deducir que el reconocimiento no
es fiable en la medida en que el sistema de reconocimiento de voz automético habria producido un resultado diferente
del obtenido como consecuencia de la aplicacién de las restricciones. En este caso, la medida de confianza deberia
producir valores bajos, cercanos a su limite inferior.

Se han propuesto varias realizaciones de esta técnica en la literatura. En Gillick M. Et al., “A Probabilistic Ap-
proach to Confidence Estimation and Evaluation”, Proc. of the IEEE International Conference on Acoustics, Speech
y Signal Processing, Munich, Germany, paginas 879-882 (Mayo de 1997), se adopta la diferencia entre cantidades
conocidas como resultado actustico y mejor resultado, donde los dos términos se obtienen respectivamente promedian-
do el resultado acustico (con restricciones) y el mejor resultado (sin restricciones), obtenido para cada trama con los
modelos ocultos de Markov actsticos en el intervalo de tiempo correspondiente a las palabras. De la misma manera,
en US 5,710,866 de Alleva et al., la confianza se calcula como la diferencia entre un resultado actstico forzado y un
resultado acustico no forzado, y esta diferencia se calcula para cada trama, de manera que se puede utilizar para ajus-
tar el resultado actstico forzado empleado durante el reconocimiento. Weintraub, M. Et al., “Neural Network Based
Measures of confidence for word recognition”, Proc. of the IEEE International Conference on Acoustics, Speech and
Signal Processing, Munich, Germany, paginas 887-890 (Mayo de 1997), propone una familia de medidas de confianza
basada en caracteristicas acusticas que difieren segtn los tipos de modelos empleados como factor de normalizacién
y seglin el nivel en que se combinan los logaritmos de las probabilidades de los modelos ocultos de Markov de las
distintas ventanas (nivel de palabra, nivel telefénico, nivel de estado telefénico). Los modelos empleados para la nor-
malizacién pueden ser de fonemas independientes de contexto o de mezclas Gaussianas (GMMs, siglas de “Gaussian
Mixture Models) y permiten obtener el resultado en el caso de ausencia de restricciones de reconocimiento.

En Andorno M. Et al., “Experiments in Confidence Scoring for word and Sentence Verification”, Proc. of the
International Conference on Spoken Language Processing, paginas 1377 a 1380, Denver, CO (Septiembre de 2002)
se propone otra formulacién mads, que se refiere a un sistema HMM-NN hibrido. En este caso, la confianza se obtiene
como ratio entre el resultado actstico no forzado y el resultado actstico forzado. El numerador se calcula como el
promedio, sobre el nimero de tramas de la palabra, de los logaritmos de las mejores probabilidades a posteriori de
entre todos los estados de los modelos actsticos, mientras que el denominador esta representado por el promedio de
las probabilidades a posteriori sobre la secuencia de estados que se produce con la asi llamada Alineacién de Viterbi.
Para una descripcién mas detallada de la Alineacién de Viterbi, se puede hacer referencia al ya mencionado “Spoken
Language Processing: A Guide to Theory, Algorythm, and system Development, chapter §8”.

Asimismo, se conocen en el estado de la técnica técnicas para mejorar la medida de confianza. En US 6,421,640,
por ejemplo, se adapta la confianza mediante un ajuste especifico para el usuario o la frase pronunciada, antes de ser
comparado con el umbral para decidir si se propone el resultado de reconocimiento al usuario.

En US 6,539,353 la mejora en la calidad de la medida de confianza se obtiene aplicando una ponderacion especifica
a las medidas de confianza de las sub-palabras, que son entonces combinadas para obtener la medida de confianza de
la palabra.
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La variedad de unidades acustico-fonéticas elementales, incluso en el mismo sistema de reconocimiento de voz
automadtico, provoca una falta de homogeneidad en las probabilidades de emision (probabilidades a posteriori), que
son afectadas por el detalle de las unidades acustico-fonéticas elementales, por su incidencia en las palabras de un
determinado lenguaje, por las caracteristicas de los sonidos que representan, por la cantidad de material de capa-
citacioén disponible para su estimacion, y asi sucesivamente. Puesto que las medidas de confianza conocidas en la
literatura se derivan de las probabilidades de emision, la variabilidad de estas tltimas produce inestabilidad y falta de
homogeneidad en la propia confianza.

Objeto y resumen de la invencién

Por lo tanto, el objeto de la presente invencién es hacer que la medida de confianza sea homogénea en términos de
capacidad de rechazo e independiente de los contenidos de las gramaticas y de los vocabularios de reconocimiento,
del lenguaje de los modelos actsticos y, en general, de las restricciones de reconocimiento.

Este objeto es alcanzado por la presente invencidn gracias a que se trata de un procedimiento y un sistema de
reconocimiento de voz automatico, tal como se define en las reivindicaciones 1 y 16, respectivamente, y a un producto
de programa informatico, tal como se define en la reivindicacién 17.

La presente invencion alcanza el objeto mencionado empleando una medida de confianza basada en contribucio-
nes diferenciales calculadas para cada trama de la ventana de andlisis como diferencia entre el resultado actstico no
forzado y el resultado acustico forzado, y promediado sobre todo el intervalo de reconocimiento. Esto hace posible
actuar sobre la contribucién diferencial individual de la suma, aplicandole una funcién de normalizacion respectiva,
que hace que el comportamiento de las distintas unidades acustico-fonéticas elementales sea homogéneo en términos
de capacidad de rechazo, a medida que varian el lenguaje, el vocabulario y la gramadtica. La solucidn propuesta permite
que las distribuciones de las medidas de confianza sean invariantes con respecto al lenguaje, el vocabulario y la gra-
mética, y homogénea entre objetos de reconocimiento y lenguajes diferentes. Esto facilita enormemente el desarrollo
de aplicaciones en las etapas iniciales de su desarrollo, puesto que no precisan de calibracion especifica alguna para
cada sesién de reconocimiento individual.

La funcién de normalizacién aplicada a los términos diferenciales individuales estd constituida por una familia
de distribuciones acumulativas, una para cada contribucién diferencial a la medida de confianza. Cada funcién puede
estimarse de manera simple a partir de un conjunto de datos de capacitacién y es especifica para cada estado de
la unidad acustico-fonética elemental. Por lo tanto, la solucién propuesta no requiere consideraciones heuristicas o
suposiciones a priori y hace posible obtener todas las cantidades necesarias para obtener directamente la medida de
confianza diferencial a partir de los datos de capacitacién.

Breve descripcion de los dibujos

Para una mejor comprensiéon de la presente invencion, se describird a continuacién una realizacién preferida,
ofrecida dnicamente a modo de ejemplo y en ningtin caso limitativa, con referencia a los dibujos adjuntos, en los
cuales:

e La figura 1 muestra un diagrama de bloque de un sistema de reconocimiento de voz automadtico segtin la presente
invencion;

e Las figuras 2 y 3 muestran curvas de rechazo en sistemas de reconocimiento de voz automaticos del estado de la
técnica y de la presente invencidn, respectivamente; y

e La figura 4 muestra un diagrama de bloque para la estimacién de los pardmetros de distribuciones acumula-
tivas.

Descripcion detallada de realizaciones preferidas de la invencién

La siguiente discusion se presenta para permitir a un experto en la materia utilizar la invencién. Varias modifica-
ciones de las realizaciones se hardn facilmente aparentes para los expertos en la materia, y los principios generales
presentados se podran aplicar a otras realizaciones y aplicaciones sin salir del alcance de la presente invencion tal
como se define mediante las reivindicaciones adjuntas. De este modo, la presente invencién no se limita a las realiza-
ciones mostradas, si no que se le debe atribuir el alcance mas amplio consecuente con los principios y caracteristicas
aqui descritas y tal como se define en las reivindicaciones adjuntas.

La figura 1 muestra un diagrama de bloque de un sistema de reconocimiento de voz automatico que implementa la
medida de confianza diferencial segtin la invencién.

Tal como se muestra en la figura 1, el sistema de reconocimiento de voz automaético, indicado en su totalidad como
1, incluye:

¢ un convertidor analégico digital 2 que recibe una sefial de voz analégica proveniente de un dispositivo de entrada
(no mostrado), que podria ser, por ejemplo, un micréfono de un PC conectado a una tarjeta de sonido o a un auricular
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de un teléfono, conectado a una red mévil o fija, y que proporciona una sefial de voz digitalizada formada por una
secuencia de muestras digitales;

e un extractor de vectores 3 que recibe la sefial de voz digitalizada proveniente del convertidor digital-analégico
2, y que suministra, para ventanas fijas (por ejemplo, de 10 ms), un vector de observacion, que es una representacion
vectorial compacta del contenido de informacién del discurso. El extractor de vectores 3 calcula convenientemente,
para cada trama, los asi llamados coeficientes Mel-scale Cepstrum, que se describen en el ya mencionado “Spoken
Language Processing: A Guide to Theory, Algorythm, and System Development”, paginas 316-318;

e un moédulo de célculo de probabilidades 4 que recibe los vectores de observacién proveniente del extractor de
vectores 3 y los modelos acusticos de las unidades acustico-fonéticas elementales, almacenados en el médulo de al-
macenamiento 5 (siendo los modelos acusticos autématas de Markov, cuyas probabilidades de emisién pueden ser
determinadas por mezclas de Distribuciones Gaussianas multivariantes o empleando la técnica de redes neuronales ar-
tificiales, en particular un sistema HMM-NN hibrido), y que proporciona las probabilidades de emision de las unidades
acustico-fonéticas elementales;

¢ un motor de bisqueda 6 que recibe las probabilidades de emisioén provenientes del médulo de célculo de proba-
bilidades 4 y las restricciones de conocimiento esquematizadas como una red de estados finitos (FSN, siglas de finite
state network), que describen todos los caminos de reconocimiento admisibles, y almacenados en el médulo de alma-
cenamiento 7, y que proporciona una secuencia de palabras hipdtesis. En particular, el nicleo del motor de bisqueda 6
implementa una técnica muy conocida en la literatura como programacion dindmica, una de cuyas implementaciones
es la antes mencionada Alineacién de Viterbi, y que realiza un alineamiento temporal dindmico entre los vectores de
observacidn y los estados de las unidades acistico-fonéticas elementales;

¢ un médulo de medida de confianza 8 que recibe las probabilidades de emision provenientes del médulo de célculo
de probabilidades 4 y los pardmetros de distribuciones acumulativas calculados a partir de datos de capacitacion, tal
como se describe mds adelante con referencia a la figura 4, almacenados en el médulo de almacenamiento 9, y que
proporciona una medida de confianza para cada palabra de hipdtesis; y

¢ un médulo de gestion de los resultados 10 que recibe las palabras hipdtesis provenientes del motor de biusqueda
6 y las medidas de confianza provenientes del médulo de medida de confianza 8, y que proporciona un resultado de
reconocimiento completo y, opcionalmente, una lista de reconocimientos alternativos (N-mejores reconocimientos),
que son los menos probables pero potencialmente utiles para la aplicacion légica.

Durante el proceso de reconocimiento, se utilizan las probabilidades de emisién de las unidades acustico-fonéticas
elementales para determinar la secuencia mas probable de estados actsticos. Junto con las probabilidades de emision,
para cada trama ¢ de la ventana de reconocimiento, se calcula una contribucién diferencial C;, a la medidade confianza
mediante el médulo de medida de confianza 8, como diferencia entre un resultado acustico forzado SCV;, para elestado
acustico i al nivel de la trama de voz de entrada ¢, y un resultado acustico no forzado SCL, en la misma trama de voz
de entrada ¢, y ponderada con una funcién de distribucién acumulativa F; de la propia diferencia, calculada a partir de
los datos de voz de capacitacion:

Ci,e = Fy; (SCV;,+ = SCL.) (Ecuacidén 1)

donde el resultado actistico forzado puede definirse como la probabilidad de que la voz de entrada se corresponda
con la hipétesis de reconocimiento, el resultado acustico no forzado estd definido como la probabilidad de que la
voz de entrada se corresponda con la hipétesis de reconocimiento sin restricciones FSN, y la funcién de distribucién
acumulativa F(x) es la probabilidad de que la variable & sea menor o igual a x. La contribucién diferencial C;; y
la funcién de distribucién acumulativa Fi(x) estdn relacionadas con el estado acistico i, que es un elemento de una
cadena de un modelo oculto de Markov, que a su vez estd constituido por uno o més estados, dependiendo del tipo de
sub-palabras empleado para modelizar una unidad actstico-fonética determinada.

Hay varios algoritmos bien conocidos para calcular los resultados actisticos forzados y no forzados, tales como el
algoritmo de avance-retroceso o el algoritmo de Viterbi, que son tratados con mds detalle en el ya mencionado “Spoken
Lenguaje Processing: A Guide to Theory, Algorythm, and System Development, chapter 8”.

Cada funcién de distribucién acumulativa es creciente mondtona, con los siguientes limites: Fy(c0) = 1y F5(0) =
0. Otra propiedad til es que la funcién de distribucion acumulativa F aplicada a la variable aleatoria correspondiente
&; produce una nueva variable aleatoria 17 = F;(x) con una distribucion uniforme entre 0 y 1. Puesto que los términos
elementales individuales C;,, que son ejemplos de la nueva variable aleatoria distribuida uniformemente 7, estan en el
rango [0,1] y puesto que estdn relacionados con la comparacion entre el resultado actistico forzado SCV;; yel resultado
acustico no forzado SCL;,, se pueden considerar a todos los efectos como las componentes elementales de la nueva
medida de confianza.
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Expresando el resultado acustico forzado SCV;; y el resultado actistico no forzado SCL;, como una funcién de las
probabilidades logaritmicas de una emision de estados actsticos S;, dado el vector de observacién o, en la ventana t:

SCv,, = log P(S, | o,) (Ecuacion 2)

SCL,

IS ISN,

log{ max P(SJ | oc)] (Ecuacioén 3)

donde N, es el numero total de estados de modelos ocultos de Markov del sistema de reconocimiento.

La forma desarrollada de la contribucién diferencial a la medida de confianza se puede calcular de la manera
siguiente:

SCL, = log[ max P(S, | ot)] (Ecuacién 4)

1S3SN,

En la siguiente descripcion, las probabilidades a posteriori generadas por una red neuronal artificial de un sistema
HMM-NN hibrido o derivadas de las probabilidades a partir de un modelo oculto de Markov estandar se obtienen
como probabilidades de emision.

El numerador de la ecuacién 4 es la probabilidad de emisién del estado S; en la ventana ¢ disponible para el
algoritmo de programacién dindmico. El denominador de la ecuacién 4 es, en cambio, la mejor probabilidad de emisién
disponible, ligada al resultado actstico no forzado. Con el fin de calcular este dltimo, puede ser necesario un modelo
especifico, tal como, por ejemplo, una red de fonemas completamente conectados, para ejecutarlo en paralelo con
el reconocimiento principal con una etapa de Viterbi sin restricciones léxicas. Otra posibilidad es deducir la mejor
probabilidad a partir de un subconjunto de los modelos utilizados para el reconocimiento principal, escogiendo, para
cada ventana de tiempo, el modelo mds prometedor una vez que se han suavizado las restricciones de reconocimiento.

Finalmente, se calcula la medida de confianza Cpc, la cual, en rasgos generales, puede definirse como una medida
de lo cercano que est4 el resultado acustico forzado del mejor resultado coincidente posible para la trama de voz de en-
trada, como la media temporal de las contribuciones diferenciales definidas por la ecuacion 4, sobre la secuencia de los
estados, designados por §;,, la cual, de entre todas las secuencias posibles, representa el resultado de reconocimiento:

1E P(S,. |1 0,)
C, = — F, {log 4 3 E .
x " p ;., b max P(S, | o,) (Ecuacién 5)
1S J<N,

donde T es el nimero de tramas de la voz de entrada.

A partir de la ventana de tiempo en la cual se calcula el promedio y la secuencia de estados acusticos de las
unidades acustico-fonéticas elementales correspondiente, la medida de confianza adquiere importancia para palabras
individuales reconocidas, para una secuencia de estas o para todo el resultado de reconocimiento.

Puesto que la medida de confianza se calcula como promedio de las variables aleatorias distribuidas uniformemente
entre 0 y 1, también toma valores en el rango [0, 1] y es adecuada, por lo tanto, para su uso directo como medida de
confianza. Asimismo, hay que destacar que, considerando Cpc como una variable aleatoria, la distribucién de la nueva
medida de confianza no es de tipo uniforme, sino mds bien de tipo Gaussiano, con un promedio de 0,5, tal como se
demuestra con el teorema central del limite.

Las figuras 2 y 3 muestran curvas de rechazo para series de gramaticas de reconocimiento en Inglés Britanico,
cuyas curvas de rechazo representan la distribucién acumulativa del porcentaje R% de reconocimientos rechazados,
con un umbral de rechazo Ry igual a la confianza en las abscisas. En particular, en las figuras 2 y 3, A designa la
curva relacionada con una gramatica Booleana, B designa la curva relacionada con una gramaética actual, C designa
la curva relacionada con una gramadtica de fechas, D designa la curva relacionada con una gramdtica de digitos, y E
designa la curva relacionada con una gramatica de niimeros.
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Ademds, La figura 2 muestra curvas de rechazo obtenidas calculando la confianza segin una técnica del estado de
la técnica, mientras que La figura 3 muestra curvas de rechazo obtenidas calculando la confianza segiin la presente
invencion.

Las figuras 2 y 3 representan cada una dos conjuntos de curvas: el conjunto de la izquierda, con una tasa de
rechazo que enseguida aumenta a confianzas bajas, corresponde a reconocimientos de formulaciones que quedan fuera
del ambito, mientras que el conjunto de la derecha representa, en cambio, las tasas de rechazo que se obtienen con
formulaciones cubiertas por las gramadticas y que son perfectamente reconocidas. Las curvas permiten la calibracién de
los umbrales de rechazo de la aplicacién, estimando de antemano el porcentaje de reconocimientos erréneos propuestos
erréneamente como correctos (aceptaciones falsas) y el porcentaje de reconocimientos correctos no considerados
como tales (rechazos erréneos). Como se puede apreciar inmediatamente, la confianza diferencial calculada segtin la
presente invencién hace que las curvas de rechazo sean claramente mas estables y homogéneas a medida que varian
las gramaticas.

Tal como ya se ha descrito con referencia a la figura 1, los pardmetros de las distribuciones acumulativas proporcio-
nadas por el médulo de medida de confianza se calculan a partir de datos de voz de capacitacién. La figura 4 muestra
los elementos implicados en el proceso de célculo.

Para la determinacion de la forma y los pardmetros de las distribuciones acumulativas son necesarias bases de datos
de capacitacion disponibles, representadas en la figura 4 por una linea de puntos y designadas por 11, que contienen
grabaciones de discurso digitalizados (bloque 12) y las anotaciones de texto correspondientes (bloque 13). Las graba-
ciones se proporcionan al extractor de vectores 3, que a su vez suministra estos al médulo de célculo de probabilidades
4. Las anotaciones, en cambio, son suministradas a un médulo autémata APU 14, que proporciona una secuencia de
cadena tUnica de las unidades actstico-fonéticas elementales que corresponde a la grabacién bajo reconocimiento. La
probabilidad de emision calculada por el médulo de célculo de probabilidades 4 a partir de los vectores de observa-
cién y los modelos acusticos, es suministrada, junto con la secuencia de cadena Unica de unidades actstico-fonéticas
elementales, al motor de bisqueda 6, que realiza una alineacién temporal dindmica entre los vectores de observacién y
los estados de la secuencia de cadena unica de unidades actstico-fonéticas elementales. A partir de las probabilidades
de emisién provenientes del médulo de cdlculo de probabilidades 4 y la alineacién entre vectores de observacion y
estados provenientes del motor de bisqueda 6, un médulo de cdlculo de pardmetros 15 calcula los pardmetros de las
distribuciones acumulativas, es decir, el argumento de la ecuacion 4:

X . = 1 P(31 ' O‘) (Ecuacién 6)
max P(S, | o.)
1SJSN,

Los valores de la ecuacion 6, uno para cada trama ¢, se consideran como realizaciones de una familia de variables
aleatorias, cada una de las cuales es especifica de un estado de una unidad acustico-fonética elemental.

Concretamente, el modulo de célculo de pardmetros hace la hipétesis de que las distribuciones de probabilidad
pertenecen a una determinada familia (Distribuciones Gaussianas, distribuciones de Laplace, distribuciones gamma,
etc.) y determina sus pardmetros caracteristicos. Si se consideran distribuciones Gaussianas para las variables aleatorias

X, la funcién de densidad de probabilidad f;(x) correspondiente es:

X, ¢~ Hy

(Ecuacidén 7)

los pardmetros caracteristicos de las cuales, es decir, valor medio y varianza, son:

Ry =

(Ecuacién 8)

2

O, Xie — [.lf (Ecuacién 9)

1 T
T & e
1T
==L

t=1
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Una realizacién particular de la presente invencion se aplica a las unidades acustico-fonéticas elementales es-
tacionarias y de transicion, y a las probabilidades de emision calculadas empleando un sistema HMM-NN hibrido
optimizando las técnicas de aceleracion descritas en WO 03/073416. La red neuronal recibe los vectores de obser-
vacion del extractor de vectores, y procesa los vectores de observacion para proporcionar indicadores de la actividad
de cada estado acustico, que son los componentes de los modelos ocultos de Markov que modelizan a las unidades
acustico-fonéticas elementales.

Los valores de salida proporcionados por la red neuronal »; son filtrados mediante una funcién adecuada (funcién
sigmoide), que permite el cilculo de las probabilidades de emision (correspondientes a las probabilidades a posteriori),
es decir, P(S; | 0,), que suman 1 para todo el conjunto de estados admisibles. Su definicién se da en la siguiente
ecuacion:

ny{o,)

=
N

[+
Z eﬂ’{ g'

=1

(Ecuacién 10)

P(S, | o) =

Sustituyendo la ecuacién 10 en la ecuacién 4, se obtiene:

"“°t)

C,. = R,{109 —zramo [ = Fgl[nl(o,) - max n,(oc)] (Ec. 11)
e ’

donde n; es el resultado acustico forzado, y max n; es el resultado acustico no forzado.

En esta realizacion, el resultado actstico no forzado se calcula directamente a partir de las probabilidades de
emisioén de los modelos de reconocimiento HMM-NN hibridos principales. La eleccién del estado actstico con la
mejor probabilidad de emisién se limita a las unidades acustico-fonéticas elementales de tipo estacionario, cuyas
salidas se calculan siempre, de conformidad con las técnicas de aceleracidon descritas en WO 03/073416.

En esta realizacion, la medida de confianza estd definida por la siguiente ecuacién:

R

1 T v
Coe = T ZFﬁ.- n,.(0,) — max n,(o.) (Ee. 12)

qstat
t=l1 J ‘

donde stat representa el conjunto de unidades acustico-fonéticas estacionarias.

Finalmente, es obvio que son posibles numerosas modificaciones y variantes de la presente invencién, todas al
alcance de la invencion, tal como se define en las reivindicaciones adjuntas.

En particular, la presente invencion se podrd aplicar a sistemas de reconocimiento de voz automadticos que emplean
cadenas de Markov y técnicas de alineacion temporal dindmicas, y que estdn basadas en algoritmos de programacién
dindmica. Estos sistemas de reconocimiento de voz automadticos, de hecho, incluyen modelos ocultos de Markov dis-
cretos y continuos, con o sin reparto de distribucién (con modelos ligados). Las probabilidades de emisién pueden ser
representadas por distribuciones de probabilidad de varios tipos, que incluyen mezclas de Distribuciones Gaussianas
multivariantes, distribuciones de Laplace, etc. Las probabilidades de emisién también se pueden obtener utilizando las
técnicas de redes neuronales empleadas por sistemas HMM-NN hibridos.

La tipologia de las unidades actstico-fonéticas elementales que se pueden utilizar con la medida de confianza segin
la invencion incluye tanto las unidades libres de contexto, tales como los fonemas independientes de contexto, como
las unidades de contexto, tales como los difonos, los trifonos o unidades mds especializadas. La presente invencién
también puede aplicarse a las acusticas fonéticas de transicion o estacionarias descritas en la publicacién previamente
mencionada “Acoustic-Phonetic Modelling for Flexible Vocabulary Speech Recognition”.

Las medidas de confianza se podran aplicar utilizando las distintas técnicas conocidas para obtener el resultado
acustico no forzado. Estas incluyen la ejecucién de un modelo especifico, tal como, por ejemplo, una red de fonemas
completamente conectados, que debe ser ejecutado en paralelo con el reconocimiento principal de una etapa de Viterbi
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sin restricciones 1éxicas. Otra posibilidad es deducir el resultado actstico no forzado a partir de un subconjunto de los
modelos utilizados para el reconocimiento principal, escogiendo el mejor modelo con restricciones suavizadas.

La familia de funciones de distribucién acumulativas usadas para uniformizar el comportamiento de las unidades
acustico-fonéticas elementales se define sobre la base de la familia de funciones de densidad de probabilidad utilizada
correspondiente, que puede tener una o mds formas predefinidas, tales como Gaussiana, binomial, de Poisson, Gamma,
etc., o ser totalmente estimada a partir de datos de voz de capacitacion, utilizando procedimientos de adaptacién. En
particular, el ajuste de los datos es el analisis matematico de un conjunto de datos con el fin de analizar tendencias en
los valores de los datos. Esto suele implicar un andlisis de regresion de los valores de los datos para definir el conjunto
de valores de pardmetros que mejor caracteriza la relacién entre los puntos de datos y un modelo tedrico subyacente.
En el caso anterior (capacitacion), la etapa de estimacion se limita a la determinacién de pardmetros caracteristicos de
las distribuciones (por ejemplo, el valor medio y la varianza en el caso de Distribuciones Gaussianas). En este ultimo
caso, la etapa de capacitacion tiene como finalidad agrupar los datos con los que se llevard a cabo el ajuste de las
funciones paramétricas con un nimero de grados de libertad adecuado.
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REIVINDICACIONES

1. Procedimiento de reconocimiento de voz automdtico para identificar palabras de una sefial de voz de entrada,
que incluye:

¢ ¢l suministro de al menos una hipétesis de reconocimiento sobre la base de dicha sefial de voz de entrada,
siendo dicha hipétesis de reconocimiento una hipdtesis de palabra individual o hipdtesis de secuencia de palabras
individuales; y

e ¢l célculo de una medida de confianza (Cpc) para dicha hip6tesis de reconocimiento, sobre la base de dicha sefial
de voz de entrada;

en el que el cdlculo de una medida de confianza (Cpc) incluye:

e ¢l célculo de contribuciones diferenciales (C;,) sobre dicha medida de confianza (Cpc), cada una como una di-
ferencia entre un resultado actstico forzado (SCV,,) y un resultado acustico no forzado (SCL,), donde el resultado
forzado puede definirse como la probabilidad de que la voz de entrada se corresponda con la hipétesis de recono-
cimiento, con las restricciones de conocimiento esquematizadas como conocimiento de red de estados finitos, y el
resultado no forzado estd definido como la probabilidad de que la voz de entrada se corresponda con la hipétesis de
reconocimiento sin las restricciones de red de estados finitos; y

e ¢] cdlculo de dicha medida de confianza (Cpc) sobre la base de dichas contribuciones diferenciales (C;,);

caracterizado por el hecho de que el cilculo de dicha medida de confianza (Cpc) sobre la base de dichas contri-
buciones diferenciales (C;,) incluye:

e ponderar cada contribucién diferencial (C;,) con una funcién de distribucion acumulativa (F) de la contribucién
diferencial (C;,).

2. Procedimiento de reconocimiento de voz automadtico segin la reivindicacién 1, en el que dichas funciones de
distribucién acumulativas (F) de las contribuciones diferenciales (C;,) son tales que las distribuciones de las medidas
de confianza (Cpc) sean homogéneas en términos de capacidad de rechazo, puesto que al menos uno de entre el
lenguaje, el vocabulario y la gramética varia.

3. Procedimiento de reconocimiento de voz automaético seguin la reivindicacién 1 6 1a 2, en el que cada contribucién
diferencial (C;,) se calcula segtn la siguiente ecuacién:

Ci,t = ng (SCVi,t - SCLt)

donde C;, es dicha contribucién diferencial, F; es dicha funcion de distribucién acumulativa, SCV;, es dicho resultado
acustico forzado para el estado acustico i de un modelo oculto de Markov que modeliza una unidad actstico-fonética
determinada, la cual, a su vez, modeliza un fenémeno de voz correspondiente, al nivel de la trama de voz de entrada t,
y SCL, es dicho resultado acustico no forzado al nivel de la trama de voz de entrada t.

4. Procedimiento de reconocimiento de voz automatico segin la reivindicacién 3, en el que dicho resultado actstico
forzado (SCV;,) se calcula segtn la siguiente ecuacion:

SCVy,, = log P(S, | o,)

donde P(S; | O,) es la probabilidad de una emision de estados actsticos S;, dado un vector de observacién O, extraido
de 1a sefial de voz de entrada al nivel de la trama de voz de entrada z.

5. Procedimiento de reconocimiento de voz automatico segun la reivindicacién 4, en el que dicho resultado actstico
no forzado (SCL,) se calcula segiin la siguiente ecuacion:

SCL, = log{ max P(S, | oc)]

15 1SN,

donde N, es el numero total de estados de los modelos ocultos de Markov.

10
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6. Procedimiento de reconocimiento de voz automdtico segun la reivindicacién 5, en el que cada contribucién
diferencial (C;,) se calcula segtin la siguiente ecuacion:

P(S, | o,)

max P(S, | o,)
1S3sN,

C,. = | {lo

7. Procedimiento de reconocimiento de voz automatico segun cualquiera de las reivindicaciones anteriores, en el
que dicha medida de confianza (Cpc) se calcula como media temporal de dichas contribuciones diferenciales pondera-
das (C;,) sobre la secuencia de los estados actsticos reconocidos (S;*) de las unidades actistico-fonéticas elementales
que forman dicho reconocimiento.

8. Procedimiento de reconocimiento de voz automatico segun la reivindicacién 6 o la 7, en el que dicha medida de
confianza (Cpc) se calcula segin la siguiente ecuacion:

2 P(S,. | o
Cpe = 1 ZF,W log (5. | o)
T &= max P{Sj | o)
1S J<N,

donde T es el nimero de tramas de la sefial de voz de entrada.

9. Procedimiento de reconocimiento de voz automdtico segiin cualquiera de las reivindicaciones anteriores 4 a 6,
en el que dicha probabilidad de emisién es una probabilidad a posteriori calculada a partir de una probabilidad basada
en un modelo oculto de Markov.

10. Procedimiento de reconocimiento de voz automatico segtin cualquiera de las reivindicaciones anteriores 4 a 6,
en el que dicha probabilidad de emisién es una probabilidad a posteriori calculada por una red neuronal artificial de
un sistema de red neuronal del modelo oculto de Markov hibrido.

11. Procedimiento de reconocimiento de voz automadtico segtin cualquiera de las reivindicaciones anteriores 4 a

6, en el que dicha probabilidad de emisién se calcula por un sistema de red neuronal del modelo oculto de Markov
hibrido segtn la siguiente ecuacion:

ny (o)

P(S, | 0.) = =

Z en, (0,)

=1

donde n;(0,) es la salida de dicha red neuronal y es indicativa de la actividad del estado acustico S;, dado el vector de
observacion o,.

12. Procedimiento de reconocimiento de voz automadtico segun la reivindicacién 11, en el que dicha contribucién
diferencial (C;,) se calcula de la manera siguiente:

en‘lo,)
Cie = F, 1log

4

= F [“JOJ - m;tx n,(ot)]

em’x nylo,)

13. Procedimiento de reconocimiento de voz automatico segin la reivindicacién 12, en el que dicha medida de
confianza (Cpc) se calcula de la manera siguiente:

1 T
Coc = T Z Fgl.[nl.(o,) - max nj(ot)]

Jestat

donde T es el nimero de tramas de la sefial de voz de entrada.

11
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14. Procedimiento de reconocimiento de voz automatico segtin cualquiera de las reivindicaciones anteriores, en el
que cada funcion de distribucién acumulativa (F;) estd basada en una funcion de densidad de probabilidad con una de
forma gausiana, una de forma binomial, una de forma de Poisson, y una de forma Gamma.

15. Procedimiento de reconocimiento de voz automadtico segtin cualquiera de las reivindicaciones anteriores 1 a
13, en el que cada funcién de distribucién acumulativa (F) es capacitada a partir de datos de voz de capacitacion
utilizando procedimientos de adaptacion.

16. sistema de reconocimiento de voz automdtico para identificar palabras de una sefial de voz de entrada, que
incluye:

e un motor de biisqueda (6) configurado para suministrar al menos una hipdtesis de reconocimiento a partir de
dicha sefial de voz de entrada, siendo dicha hipdtesis de reconocimiento una palabra de hipétesis individual o una
secuencia de palabras de hipétesis individuales; y

e un moédulo de medida de confianza (8) configurado para calcular una medida de confianza (Cpc) para dicha
hipétesis de reconocimiento, a partir de dicha sefial de voz de entrada;

en el que dicho médulo de medida de confianza (8) estd configurado para calcular dicha medida de confianza (Cpc)
llevando a cabo las etapas siguientes:

o ¢l célculo de contribuciones diferenciales (C;,) sobre dicha medida de confianza (Cpc), cada una como una dife-
rencia entre un resultado acustico forzado (SCV;,) y un resultado actstico no forzado (SCL,) donde el resultado forzado
puede definirse como la probabilidad de que la voz de entrada se corresponda con la hipdtesis de reconocimiento, con
las restricciones de conocimiento esquematizadas como conocimiento de red de estados finitos, y el resultado no for-
zado estd definido como la probabilidad de que la voz de entrada se corresponda con la hipétesis de reconocimiento
sin las restricciones de red de estados finitos;

e ¢l célculo de dicha medida de confianza (Cpc) sobre la base de dichas contribuciones diferenciales (C;,); carac-
terizado por el hecho de que el célculo de dicha medida de confianza (Cpc) sobre la base de dichas contribuciones
diferenciales (C;,) incluye:

e ponderar cada contribucién diferencial (C;,) con una funcién de distribucion acumulativa (F) de la contribucién
diferencial (C; ).

17. Producto de programa informdtico que comprende un cédigo de programa informéatico adaptado para imple-
mentar el procedimiento segtin cualquiera de las reivindicaciones anteriores 1 a 15.

12
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