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La segmentacion de lavoz consiste en dividir una emision en diferentes trozos de acuerdo con algun criterio.
Es comin que se segmente la voz para separarla en fonemas pero también suele ser de interés la
segmentacién segun silabas o unidades de nivel superior, como la palabra. Para la segmentacion de voz se
han utilizado varias técnicas. En primer lugar esta la segmentacion manual, en la que generalmente un experto
linguiista genera la segmentacion en base a espectrogramas, curvas de energia, entonacion y otros estudios
utilizados para €l andlisis de la voz. Esta técnica posee la ventgja de que la experiencia del lingliista asegura
un muy buen resultado en la segmentacién. Sin embargo los costos en tiempo y recursos que lleva este
proceso manual son altisimos, 1o que lo hace sdlo aplicable a estudios muy especializados. La segunda
técnica aplicable a la segmentacidn viene de la mano de los sistemas de reconocimiento automatico del habla
basados en model os ocultos de Markov. En este caso, se entrena €l sistemay mediante el algoritmo de Viterbi
se puede obtener la secuencia mas probable de estados que determina la segmentacion. Sin embargo, para
realizar esta operacion es necesario contar con |a transcripcion correcta de la emision de voz.

Los diferentes métodos de computacion evolutiva han brindado en la Gltima década una solucién a muchos
problemas, principamente en la busqueda y optimizacién de soluciones. En este trabajo se propone utilizar
éstas técnicas para la segmentacion de la voz. En primer lugar se define como se representa la solucion del
problema mediante cromosomas. Luego se define la funcién de aptitud: una medida de la capacidad de
supervivencia de un individuo. En el dominio de las soluciones, se debe poder medir qué tan buena es cada
solucion en relacion a las demés. Findmente se aplican los operadores de seleccion, reproduccion y
variacion.

Las pruebas que se realizaron se dividen en tres partes. En primer lugar se presenta un gjemplo que tiende a
mostrar las caracteristicas més importantes del algoritmo de segmentacion evolutiva. Este experimento se
realiza en base a una sefial creada artificialmente con informacion que resulta en una segmentacion obvia. Los
segundos experimentos se realizaron en un archivo de voz y se comparan los resultados con la segmentacion
realizada por modelos ocultos de Markov. En los Ultimos experimentos se segmentaron 600 frases de un
corpus de habla en espafiol. Para comparar ambas segmentaciones se contabilizaron las veces en que la
segmentacion resultante del método propuesto coincidia con la realizada por model os ocultos de Markov, con
relacion al total de marcadores en cada frase. Para €l caso de la segmentacion sildbica se obtuvo una tasa de
error del 32.36%. Si se acepta un marcador desalineado por cada palabra el error se reduce a 7.59%.

Una de las principales ventajas de los métodos propuestos es que no existe un proceso de entrenamiento ni
parametros almacenados para su posterior utilizacion durante la segmentacion. Esto, si bien hace que los
meétodos trabagjen con muy poca informacion de la tarea a realizar, también les da robustez, flexibilidad y
aprovecha a maximo su capacidad de autoadaptacion.

1 Introduccion

En el caso maés simple, el problema de la segmentacion de voz consiste en encontrar los limites precisos que
definen a cada segmento o unidad fonética [16][18][7]. Cada segmento presenta dos limites o marcadores que
miden el tiempo, a partir del inicio de la emisién, en que se encuentran €l principio y el final del segmento en
cuestion. Una emision puede tener muchos segmentos y asi la ubicacion correcta de todos sus limites puede ser
un problema complejo. Mas alin si se consideran todas las variaciones asociadas con los distintos lenguajes,
como generalmente ocurre en los problemas relacionados con el habla.

Se han utilizado diversos métodos para la segmentacion de voz, entre ellos: la segmentacién manual por expertos
linglistas, la segmentacion basada en modelos ocultos de Markov (MOM) [3], en redes neuronales artificiales
(RNA) [10][19][8], el modelado estadistico [5][15] v € filtrado paramétrico [11]. En cualquier caso el problema
de la segmentacion automética aln sigue sin ser resuelto totalmente y menos aln en aplicaciones de tiempo real.
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La computacion evolutiva se ha aplicado con buenos resultados en la segmentacion de imégenes [2]. La analogia
en que se basa la computacion evolutiva estriba en reconocer el mecanismo esencial del proceso evolutivo en la
naturaleza e imitarlo para el disefio y optimizacion de sistemas artificiales. La computacion evolutiva abarca un
nimero cada vez mayor de métodos basados en la misma idea original. Entre muchos otros se destacan: los
algoritmos genéticos [6], la programacion genética [9] y la programacion evolutiva [13]. Una revision y
comparativa de éstos y otros métodos de computacion evolutiva puede verse en [1]. Los componentes
fundamentales del mecanismo de la evolucion bioldgica son los cromosomas —material genético de un
individuo biolégico—, donde se guardan sus caracteristicas Unicas. Los cambios en el material genético de las
especies permiten el proceso de adaptacion. El proceso de evolucién se ve afectado por: la seleccion natural, la
recombinacion de material genético y la mutacién; fendmenos que se presentan durante la reproduccién de las
especies. La competencia entre los individuos por los recursos naturales limitados y por la posibilidad de
procreacion o reproduccién permite que solo los mejor adaptados sobrevivan. Esto significa que, en términos
generales, el material genético de los mejores individuos sobrevive y se reproduce.

Los métodos de computacion evolutiva manipulan una poblacion de soluciones potenciales codificadas en
cadenas o vectores que las representan. Los operadores artificiales de seleccion, cruza'y mutacién son aplicados
para buscar los mejores individuos (mejores soluciones) a través de la smulacién del proceso evolutivo natural.
Cada solucién potencial se asocia con un valor de aptitud, que mide qué tan buena es comparada con las otras
soluciones de la poblacion. Este valor de aptitud es la simulacion del papel que juega el ambiente en la
evolucion natural darwiniana. Este paradigma se resume en:

Crear Pobl aci 6n

Eval uar Pobl aci 6n
Mentras MejorAptitud < AptitudRequerida

Sel ecci onar Progenitores

Reproduci r Progenitores

Eval uar nueva Pobl aci 6n
FinM entras

Para comenzar se crea la poblacién completamente al azar. En la configuracion inicial hay que tener en cuenta
gue la distribucién de valores debe ser uniforme para cada rango representado por los cromosomas. Luego se
decodifica €l genotipo en el fenotipo de esta poblacién inicial y se evalla la aptitud de cada individuo: se le
asigha un valor numérico a su “capacidad de supervivencid’' o bien, en el espacio de soluciones del problema, se
mide qué tan bien resuelve el problema cada individuo. A continuacion se entra en el bucle de optimizacién o
blsqueda. Este ciclo termina cuando se encuentra una solucién adecuada para el problema —cuando la aptitud
para el megjor determina que su fenotipo es suficientemente bueno como solucion— o se cumple un nimero
méximo de iteraciones.

2 Algoritmo evolutivo para la segmentacién de voz

2.1  Marcadores de segmentacion

Los vectores de caracteristicas =: se obtienen a partir de un andlisis por tramos de la sefial de voz:
wlfk) =Tk {ulknll. D<=k =N, donde 71k es un operador parala transformacion de dominio y v(t: =) |os tramos
de voz en el tiempo. La segmentacion da como resultado un conjunto # = 1.} donde cada segmento .. contiene
vectores de caracteristicas =: con determinado grado de pertenencia. Sobre esta definicion general se hardn dos
restricciones. La primera es considerar que la segmentacion es totalmente exclusiva, es decir, cada vector de
caracteristicas puede pertenecer a sélo un segmento @1kl & Ej, & xibik) § &% # J1, Esto permite describir la
pertenencia sin un grado de pertenencia asociado a cada vector. La segunda restriccion esta en que el orden
temporal segln el que aparecen los vectores de caracteristicas en los segmentos no puede ser invertido. Las dos
restricciones se pueden expresar conjuntamente mediante #1Fi: &1 € £y, foxltai k] & £ = 8 < W) <

Dadas estas restricciones, se puede representar |a segmentacion mediante el vector de los marcadores del primer
elemento de cada segmento @ = [M1 M. ... My con Mo = [#] + 1 ya que se incluyen los marcadores inicial y final
y ademéas ! = M= Mz << My, =T+ 1 Como se vera luego, es conveniente dejar abierta |a posibilidad de que
la primera marca sea mayor a1y laGltimamenor que T + 1. Estrictamente =: no esta definido en ¢ = T+ 1 pero si
sera vélido €l marcador parala definicion de lafuncién de aptitud.
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2.2  Representacion de los individuos

El primer aspecto aresolver en el disefio del algoritmo de computacién evolutiva es la codificacion del problema
en un afabeto finito. Tradicionamente se han empleado cadenas binarias —los denominado algoritmos
genéticos puros— pero actualmente se estan empleando esquemas mas flexibles [13][12].

En el material genético de cada individuo de la poblacion se deberd codificar un conjunto de marcadores de
segmentacién. Esta codificacién tomara como punto de partida la segmentacion lineal de la emisién de voz. En
principio se trabajara en la base de que se conoce el nimero de segmentos [*l. Luego se discutira un método para

eliminar esta restriccion. La particion lineal consiste en asignar los marcadores de cada segmento segun

1 — M Wt Irl q . - . e . . .
My =AM+ —=5="1i-Ucon! = i< N, donde los marcadores inicial y final pueden no necesariamente ser 1y 7.

De hecho, se implement6 un detector de inicio y finalizacién de la emision basado en el andlisis por ventanas de
laenergia, lo cual permite reducir el espacio de blsqueda para la segmentacion.

A partir de esta segmentacion linea se pueden definir los desplazamientos de los marcadores como
A= QM QM. AMN 1] que serd un vector més conveniente para la evolucion (ver Figura 1). El vector de
desplazamientos &4 no incluye al desplazamiento para el primer y Ultimo marcador debido a que quedan fijos.
Los desplazamientos para |os marcadores &4; son nimeros enteros que estan en un rango determinado por las
maximas longitudes posibles para los segmentos. En el caso de la segmentacién de fonemas es suficiente que
este rango permita hasta 50 ms de desplazamiento. Sin embargo, para la segmentacion de silabas, €l rango puede
llegar alos 200 ms.

Funcién de Marcador
ponderacion evolutivo

REER R EE

Marcadores Segmentauon
fijos lineal

Figura 1: Marcadores de segmentacion y funciones de ponderacion. En este g emplo se pueden observar
los marcador es evolutivos (lineas de punto) y la segmentacion lineal (). A partir de los marcadores se
esguematiza también la funcién de ponderacion -1,

De esta forma queda definida la codificacion del material genético de cada individuo como un vector de enteros,
con rango acotado y conocido, que posee |os desplazamientos que deben realizarse a partir de los marcadores de
la segmentacidn lineal, sin incluir €l primero y €l Udltimo. El metodo para obtener Ios marcadores a partlr dela

I “" ,
informacién codificada en el material genético de cada individuo es M = M1+ U= U S oon 12 j < Ny,

En esta ecuacién aparece €l paso de las ventanas de andlisis T para convertir €l tiempo de los desplazamientos de
cada marcador en indices de tiempo en €l analisis por tramos.

Quedan por resolver algunas cuestiones relacionadas con el proceso mismo de evolucién. Dado que evoluciona
una codificacién de las soluciones del problema y no las soluciones en si mismas, es posible que durante la
evolucion el material genético dé como resultado fenotipos no vélidos (soluciones incoherentes). En este
problema en particular y dada la codificacion elegida, existen dos casos en que las soluciones no son vélidas. El
primero es cuando a decodificar los marcadores no se respeta su orden natural y se producen solapamientos. El
segundo caso es cuando uno 0 mas marcadores estan fuera de los limites de tiempo de la emisién, posibilidad
gue existe independientemente del primer caso dado que los marcadores inicia y final no forman parte de la
evolucion.

El problema se puede resolver de muchas formas [13]. Por ejemplo, se podria elegir una codificacién que no
permita estos errores genéticos luego de la aplicacién de los diferentes operadores. También se podrian disefiar
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operadores que no permitan la generacion de cromosomas erroneos a partir de cromosomas vaidos. En
cualquier caso se trata de adaptaciones del algoritmo de computacién evolutiva a problema en mano.

Una técnica més sencilla que no implica una modificacion importante en la idea de la computacion evolutiva es
la operacion de verificacion y reparacion combinada con la penalizacién de aptitud. Pararealizar la verificacion
del solapamiento simplemente se debe comprobar la inecuacion Mi = Mi¥i < con l<iiir< Na La
verificacion se completa comprobando que ningin marcador se encuentra fuera de los limites determinados por

los marcadores inicial y fina. Todo se puede resumir ampliando los rangos en la expresion anterior a
L = jige = Ny,

2.3 Funcion de aptitud

Es necesario obtener una medida de qué tan buena es la solucién que ofrece cada individuo. La funcién de
aptitud trabaja en el dominio del problema, sobre el fenotipo de cada individuo.

Se define el vector propio de un segmento como:

i3 —1
1
wilk] = FHE z vl -t &)

. (= M- wl - - g o AT . .,
sendo Ml =i, ol eon D= i< No—1 El vector propio cumple la funcion de representar a todo €

segmento ya que se obtiene mediante un promedio ponderado de todos sus vectores de caracteristicas.

La funcién de ponderacién i1 tiene por objetivo asignar diferentes pesos a los vectores de caracteristicas seguin
se encuentren més cerca 0 mas lejos del limite del segmento. Como funcién de ponderacion se puede definir,

por eiemplo, @i, ¥ =~ ¥ o bien una relacion lineal i ¥l =1~ % siendo « la distancia al marcador y n e
ndmero total de muestras a oonderar En el caso de que se adopte la relacion lineal y | =d= N, se puede
demostrar que A, V1 =50 1~ § = 5V +1),

Para distinguir entre el vector propio de un segmento ponderado como anterior o posterior a un marcador, se
utilizaran los superindices ‘—' y ‘+’, respectivamente. A continuacién se presentan las ecuaciones de |os vectores
propios de un segmento segln su posicion relativa al marcador:

i—1
5 M —f Nar, el k)

ey (k)

5 ot _"I_I'_I } |._"..'1.-__|||'-:|':.I'.':-

con fVa, = M; — My + 1

La distancia euclidea entre dos vectores propios en torno a marcador *%; es:

N ,
Fe i !

(1)
Tl e

T 1
A partir de esta expresion se define la funcion de aptitud como el promedio Lo=ma sl 4 Reemplazando
segln las consideraciones tomadas hasta e momento se obtiene:

2
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24 Seleccidn

Existen varias formas de realizar la seleccion de los progenitores. Al igua que en la naturaleza, la seleccion no
esta relacionada directamente con la aptitud de un individuo sino a través de operadores probabilisticos. Desde
el punto de vista del algoritmo de blsqueda, la seleccién lleva a cabo la tarea de concentrar el esfuerzo
computacional en las regiones del espacio de soluciones que se presentan como méas prometedoras [17]. Los
operadores de seleccion utilizados en la computacién evolutiva generalmente encuentran un compromiso entre
estos dos extremos. Tres operadores elementales de seleccidn son: larueda de ruleta, la seleccién por ventanas
y la competencia [6]. En los experimentos siguientes se utiliz6 el método de competencias, segin el cual se
eligen completamente al azar » = 1 individuos, se los hace competir por aptitud y queda seleccionado el ganador.
Generalmente se utilizan valores de  entre 2 y 5 dependiendo del tamafio de la poblacion. Este método es uno
de los més utilizados debido alo simple y eficiente de su implementacion.

25  Reproduccién

La reproducciéon es e proceso mediante el cual se obtiene la nueva poblacion a partir de los individuos
seleccionados y |os operadores de variacion. Existen varias alternativas para realizar la reproduccion, en €l caso
mas sencillo se obtienen todos los individuos de la nueva poblacién a partir de variaciones (cruzas y mutaciones)
de los progenitores. Es posible también transferir directamente a la poblacion nueva los padres seleccionados en
la poblacién anterior y completar los individuos faltantes mediante variaciones.

Una variante adicional en la reproduccion que no se extrae directamente de la evolucion bioldgica pero que es
utilizada con muy buenos resultados es €l elitismo. En esta estrategia se busca el mejor individuo de la poblacion
anterior e independientemente de la seleccion y variacién se lo copia exactamente en la nueva poblaciéon. De
esta manera se resguarda la mejor solucion através de las generaciones.

26  Operadores de variacion

La mutacion trabaja alterando alelos de genes con una probabilidad == muy baja, por gemplo . = 001, Las
mutaciones son tipicamente realizadas con una probabilidad uniforme en toda la poblacién y e ndmero de
mutaciones por individuo puede ser fijado de acuerdo a esta probabilidad y la cantidad de individuos. En los
casos mas simples se da la posibilidad de mutar sélo un aelo por individuo o se distribuye uniformemente sobre
todo el cromosoma. Cuando se utiliza elitismo es posible asegurar la mejor solucion de cada generacion lo que
permite utilizar probabilidades de mutacién mas altas. Una revision comparativa y combinacién de diferentes
métodos de mutacién puede verse en [4].

En e algoritmo de segmentacion evolutiva se elige a azar un gen y se lo muta mediante
AM G+ 1) = AM- (G + BUT-1.1) donde i* es el gen elegido para la mutacion, @ es e nlmero de la generacion
actual y i es el rango en que se produce la alteracion. Lafuncion Lie, & devuelve un nimero real al azar entre a y
i con una distribucion uniforme. Existe un control para que €l resultado no salga del rango previsto para los
desplazamientos de los marcadores.

Lacruza es un operador que actUa sobre dos cromosomas para obtener otros dos. Existen dos tipos de cruzas:
cruzas simples y cruzas multiples. En las cruzas simples se elige un punto de cruza al azar y se intercambia el
material genético correspondiente a las partes del cromosoma que separa este punto. En la cruza mdiltiple puede
cortarse el cromosoma en més de dos partes para realizar €l intercambio. También en este caso los puntos son
elegidos a azar. Para el problema de segmentacién de voz se utiliza la cruza simple. El punto de cruza se elige
al azar pero los dos cromosomas se cortan en el mismo lugar. Esto asegura que la longitud de los cromosomas
se mantenga después de la cruza. Sin embargo, seria de interés para aplicaciones de tiempo real poder tener
cromosomas con diferentes nimeros de segmentos y asi elegir un punto de cruza diferente para cada uno de los
dos cromosomas que intervienen. Se presentan més detalles de este algoritmo evolutivo en [14].

3 Algoritmo de segmentacién con detector de maximos

La ecuacién (1), que mide la distancia euclidea entre dos vectores propios, puede utilizarse como una medida del
cambio en los vectores de caracteristicas a cada lado de un marcador. Si estas distancias no se integran sobre
toda la frase como se hizo en la funcién de aptitud (2), entonces pueden utilizarse como medida de los cambios a
nivel local para cada tramo de andlisis. Se puede esperar que en las posiciones de la frase en donde esta medida
sea maxima se encuentren los limites que separan dos estructuras acUsticas relevantes. En base a esta idea se
desarrolla a continuacion un método de segmentacion ciega de voz. En este caso no existe un conjunto de
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marcadores predefinidos ni se necesita medir la aptitud como en el caso de la segmentacion evolutiva. Ahora el
conjunto de marcadores surgira a través de un proceso iterativo de optimizacion.

3.1  Redefinicion de la distancia entre segmentos

Es necesario realizar unos cambios en la definicion original, ya que ahora no se poseen marcadores. Para
independizar la distancia (1) del contexto es necesario fijar la cantidad de vectores de caracteristicas que se
consideran a cada lado de un tramo de voz dado. Asi, se redefinen los nuevos vectores propios para cada ¢

F=A0

2.: aft =, AMz{T k)

E alt — r, AM)
Sl
y
HAM—1
E ol T — £+ 1, AM ) xir; k)
¥y 1”:"': -.- .IJ.'.l I
E o7 = ¢+ 1, A0

Considerando unarelacién lineal para i}, se define la distancia euclidea entre |os segmentos en torno al tiempo
y con ancho A

o g N REAM ,
e AM 4 |% [; V- ‘-'""': ]

con &AM < t=T - AM,

3.2  Busguedade los picos de segmentacion

Para segmentar resta definir un algoritmo que detecte los picos de la funcion @' (441), es decir, aquellos instantes

de tiempo en donde se realizan mayores cambios en los vectores de caracteristicas. La deteccion de estos
maximos se realiza en dos pasos. busqueda de los candidatos por caida de gradiente y seleccién de los mejores
maximos. El algoritmo consiste en acumular los gradientes que se encuentran a cada lado de un pico y de esta
forma medir su importancia relativa. Se comienza considerando que existe un candidato en cada instante de
tiempo ¢ de la curva ' (2M) y en cada paso elimina aquellos candidatos para los que no se cumpla
A AM) < 6F (AM) = &5, 1AM Cada vez que un candidato no supera esta prueba se elimina de la lista y se
acumula su diferencia con el que sea mayor de los que estan a su lado. En la Figura 2 se resume este algoritmo

de deteccion de picos.

@m enzo: |Zii'l = J1|;I.I.'_"1.1|.rl":f|.['| = It
Repetir )
Para cada ¢ Si ke #10
Si (F = af i n il —& =&, — &)
Pl = e + 87 — 6F
phy =1
Si M=
Py = mhg_y + 87, — &F
pley =10
Fi nPar a
Hasta no observar canbi os en

Figura 2: Algoritmo detector de picos de segmentacion.

Los candidatos quedan indicados en los elementos #f: # 1, La seleccion definitiva se realiza en dos etapas de
filtrado con diferentes tamafios de ventana. En la primera se consideran ventanas de ancho Wr= 10Ty y se
eliminan los méximos menores a un 10% del méximo en la ventana. En la segunda etapa se consideran ventanas
de una ancho menor (Wi/2) y se deja un Ginico méximo por ventana.
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4 Resultados

Las pruebas que se realizaron se dividen en tres partes. En primer lugar se presenta un ejemplo que tiende a
mostrar las caracteristicas mas importantes del algoritmo de segmentacion evolutiva. Este experimento se
realiza en base a una sefial creada artificialmente con informacién que resulta en una segmentacion obvia. Los
segundos experimentos se realizaron en un archivo de voz y se comparan los resultados con la segmentacién
realizada por MOM. En |os Ultimos experimentos se segmentaron 600 frases.

Para las primeras pruebas se generé un archivo de 1 segundo con las siguientes sefiales: silencio [0,166) ms;
ruido blanco [166, 250) ms; silencio [250,750) ms; seno de 1000 Hz [750,833) msy silencio [833,1000] ms. En
esta sefial |os segmentos del ruido y la sefial senoidal son féacilmente detectables. El algoritmo de segmentacion
evolutiva se aplicd con los pardmetros que se muestran en la Tabla 1, donde se utilizaron vectores de
caracteristicas con coeficientes cepstrales en escala de mel (CCEM). En la Figura 3 se muestra la superficie de
aptitud y en la Figura 4 €l resultado de la segmentacion.

Individuos en la poblacién 10
Rango de alelos en ms 400
Probabilidad de cruzas 0.5
Probabilidad de mutaciones 0.5
Generaciones 500
Elitismo Si
Ancho de la ventana de andlisis en ms 8
Paso de |a ventana de andlisis en ms 8
Tipo de andlisis CCEM

Tabla 1. Parametros utilizados en el e emplo deruidoy senoidal.

Aptitud __.,---"""'"'”'"""' | '“‘“u,._hh
0.8 |
S
06 N g2 ‘,/l‘

04

0.2 i

Posicion de los marcadores en seg.

Figura 3: Superficie de aptitud para el gemplo de ruido y senoidal. Se evoluciona la posicién de los dos
mar cador es centrales (los marcadores deinicio y fin se encuentran fijos).
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Figura 4: Segmentacién obtenida en el ejemplo de ruido y senoidal. En la parte superior se observa €l
espectrograma de la sefial del egemplo. Las lineas de abajo indican la segmentacion lineal, a partir dela
cual evolucionan los marcadores. Las lineas de arriba (evol.) indican la segmentacién realizada por €l
algoritmo evolutivo.

En el gjemplo de segmentacidn de voz se realizaron diversas pruebas con un archivo del corpus de voz Albayzin.
Para el primer caso en la segmentacién de voz se utilizaron los pardmetros de la Tabla 2 y se exigieron tantos
segmentos como silabas tenia la frase.

En la Figura 5, con etiqueta ‘evol.l’, se observa el resultado de la segmentacion por silabas. Se han realizado
varias pruebas en las que la convergencia se obtuvo antes de las 100 generaciones. En la parte inferior de la
misma grafica se indica como referencia la segmentacion obtenida con MOM. Esta segmentacion se obtiene
buscando la secuencia mas probable mediante el agoritmo de Viterbi, a partir de la transcripcién completa de
cadafrase.
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Figura 5: Segmentacion de la frase ¢Coémo se llama el mar que bafia Valencia? mediante los diferentes
métodos evaluados. En la parte superior se observa el espectrogramay las curvas de energiay frecuencia
fundamental. A continuacién se puede ver la curva i, a partir de la cual se obtiene la segmentacion
silabica por el algoritmo de deteccion de méaximos, indicada a como ‘max . Las etiquetas ‘evol.2' y
‘evol.1l’ indican las segmentaciones por palabrasy por silabas obtenidas con el algoritmo evolutivo. En la
parte inferior se observa la segmentacion obtenida mediante MOM y el etiquetado en palabras
cor respondiente (con lineas de puntos la segmentacion silabica).

Para el segundo caso de segmentacién mediante el algoritmo evolutivo se modificd Unicamente el rango de los
alelos, que se amplié a 250 ms para poder incluir palabras. Sin embargo, se mantuvo la exigencia de cantidad de
segmentos de acuerdo con una segmentacion sildbica. En la Figura 5, con etiqueta ‘evol.2’, se observa
claramente que el método tiende a realizar una segmentacién por palabras.

Para las pruebas de segmentacién local con deteccidn de maximos se utilizé un subconjunto del corpus de habla
Albayzin. Los pardmetros utilizados en €l algoritmo fueron s = 21y Wy = 1074, En |a Figura 5 se puede apreciar
lacurvade ' y la segmentacion realizada por el algoritmo (con etiqueta ‘max ). Luego se midié el error sobre
las 600 frases, contando las veces que la segmentacion resultante coincidia con la segmentacion realizada
mediante los MOM. Para la segmentacion silébica el error promedio fue de 32.36% y para la segmentacion de
palabras 47.57%. Si se acepta el error de una silaba por palabra el error promedio se reduce a 7.59%.

Individuos en la poblacion 200
Rango de adelosen ms 100
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Probabilidad de cruzas 0.5

Probabilidad de mutaciones 0.5
Generaciones 500
Elitismo Si
Ancho de laventana de andlisis en ms 16
Paso de la ventana de analisis en ms 16
Tipo de andlisis CCEM

Tabla 2: Parametros utilizados en el primer g emplo con una sefial de voz.

5 Discusion y conclusiones

Los primeros resultados muestran que €l silencio y la senoidal son segmentados facilmente, con muy poca carga
computacional, y una poblacién minima que hasta es inusual en métodos de computacion evolutiva. La
utilizacion del elitismo permitié elegir una alta probabilidad de mutaciones acelerando la convergencia (sin
Ilegar a una busqueda a azar). También se puede observar en la curva de evolucion que el tiempo total podria ser
reducido casi alamitad. Vale destacar que se podria reducir €l andlisis de la sefial a simplemente el clculo de la
energia por ventanas. El rango de los alelos (400 ms) fue fijado en base a cuanto se tiene que poder desviar €
marcador de la segmentacion lineal para poder realizar la segmentacion ideal.

En el caso de la segmentacion por silabas |os marcadores encontrados por €l método de segmentacion evolutiva
coinciden casi exactamente (considerando las ventanas de andlisis utilizadas) con los marcadores de la
segmentacion por MOM (Figura 5, etiqueta ‘evol.1'). Sin embargo, se puede ver que existe un error por omisién
en la primera silabay uno por insercidn en la pendltima. El primer error puede ser debido a que laemisién de la
palabra como tiene el mismo fonema /o/ en cada silaba. Ademas estd separado por una /m/, que ofrece una
transicion suave de las formantes de los sonidos vocdlicos de su entorno, que en este caso son iguales. El error
en el antedltimo marcador puede responder a varias causas. En primer lugar debe considerarse que €l rango
elegido para los aelos apenas alcanza para abarcar a la silaba /cial. Por otro lado se puede observar que dado el
error de omision en la primera silaba el método queda forzado a insertar un marcador (ya que la cantidad total de
marcadores es fija). En la misma linea de razonamiento, se puede ver gque la pausa que se produce entre /len/ y
/cial determina una fuerte diferencia entre estas regiones y e método encuentra que la funcion de aptitud se
maximiza haciendo esta separacion a costa de unir la palabra como. En la segmentacion ‘evol.2’, si bien el rango
de los alelos es mucho mayor (250 ms), aln se observa el error en Valencia.

En la segmentacion por palabras (Figura 5, etiqueta ‘evol.2') se puede ver la forma en que la eleccidn del rango
de los alelos condiciona fuertemente los resultados. Esto permitiria seleccionar €l rango de los alelos a partir de
las longitudes tipicas de las unidades a segmentar. Sin embargo, puede que esto no sea tan obvio en el caso del
habla. Existen palabras que pueden tener la longitud de tan solo una silaba o fonema y, de la misma forma,
algunas silabas pueden tener lalongitud de toda una palabra. Este puede ser €l punto mas débil del método dado
gue no utiliza otra informacion relativa a contexto o a la gramatica, como en € caso de los MOM. Otro aspecto
gue puede constituir una desventaja es €l tiempo total necesario pararealizar la segmentacion. Para dar unaidea
de estos tiempos, para segmentar un frase de 3.5 segundos en un procesador Pentium Celeron 366 MHz se
necesitaron 17.2 segundos. Esta podria ser una limitacion importante para un sistema de tiempo real, pero no
invalida la aplicacién del método a la segmentacion de corpus de habla.

Al igual que el rango de los alelos controla el tipo de segmentacion en el algoritmo evolutivo, los parametros A
y Wr lo hacen con el método por deteccion de maximos. En este caso (Figura 5, etiqueta ‘max ') se puede
observar que nuevamente no se detecta la separacion silébica de la palabra cdmo y se agrega un marcador extra
en lapalabra Valencia. Hay que destacar que en este método no es necesario conocer a priori la cantidad total de
marcadores. De los 12 marcadores de la segmentacion por MOM, e método por deteccién de maximos ha
encontrado 11 (sin contar €l primero y € Ultimo de la frase). Esto abre la posibilidad de combinar ambos
métodos, uno para la deteccion de los extremos de lafrase y la cantidad de silabas, y €l otro para la segmentacion
propiamente dicha.

Cuando se realizaron pruebas con los coeficientes espectrales (CE) se observd que la energia condicionaba
fuertemente la posicién de los marcadores. En este caso las marcas se ubicaron en las méximas variaciones de
energia, no segmentando silabas sino mas bien vocales. Estainfluencia de la energia también se observa, aunque
en menor medida, para los CCEM. Esto Ultimo podria dar lugar a una revision del algoritmo para obtener una
normalizacién por energias que anule este efecto indeseado. Las pruebas redlizadas con coeficientes de
prediccion lineal (CPL) no difieren mucho de las realizadas con CCEM pero el calculo de los CPL es algo méas
lento.
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Por ultimo, cabe mencionar una particularidad de los métodos propuestos. en ningln caso hay un proceso de
entrenamiento ni pardmetros almacenados para su posterior utilizacion durante la segmentacion. Esto, si bien
hace que los métodos trabajen con muy poca informacién de la tarea a realizar, también les da robustez,
flexibilidad y aprovecha al maximo su capacidad de autoadaptacion.
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