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Resumen:   
 
En este proyecto se estudian los sistemas de reconocimiento de habla inglesa, haciendo uso 
de las herramientas proporcionadas por HTK y del transcriptor fonético de palabras para 
inglés americano implementado en el desarrollo del proyecto. Para el entrenamiento de los 
modelos acústicos y la evaluación de los sistemas de reconocimiento, se ha utilizado la 
base de datos de habla telefónica espontánea SpeechDat-English. En cuanto al modelado 
acústico, se han construido modelos dependientes e independientes de contexto mediante 
modelos Ocultos de Markov (HMMs). 
 
En la parte experimental se han desarrollado pruebas de reconocimiento fonético y de 
reconocimiento de palabras, haciendo uso tanto de los modelos dependientes de contexto 
como de los independientes de contexto, con el fin de evaluar los distintos sistemas y 
extraer las conclusiones pertinentes. 
 
 
Palabras clave:  
Sistema de reconocimiento de habla, Reconocimiento fonético, Reconocimiento de 
palabras, transcriptor fonético de palabras, Modelos Ocultos de Markov, habla telefónica 
espontánea, SpeechDat, HTK.  
 
 
 
 
 
Abstract:   
 
This project will study the systems of English recognition, using the tools provided by HTK 
and the phonetic transcriptor of words to American English implemented in the 
development of the project. For the training of acoustic models and the evaluation of 
recognition systems, the database of telephone spontaneous speech has been used, 
SpeechDat-English. For the acoustic modeling, context-dependent and context-
independent models have been built by Hidden Markov models (HMMs). 
 
In the experimental tests, phonetic recognition and word recognition have been developed 
making use of both, the context-dependent and the context-independent models, in order to 
assess the various systems and draw the appropriate conclusions. 
 
 
Keywords  
 
Speech recognition system, phonetic recognition, word recognition, phonetic transcriber of 
words, Hidden Markov Models, telephone spontaneous speech, SpeechDat, HTK 
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1.  Introducción 

1.1. Motivación 
 
El Reconocimiento Automático del habla (RAH) tiene como objetivo permitir la 

comunicación hablada entre seres humanos y computadoras electrónicas y el 

procesamiento de información grabada de forma automática. El problema que se plantea en 

un sistema de RAH es hacer cooperar un conjunto de informaciones provenientes de 

diversas fuentes de conocimiento (acústica, fonética, fonológica, léxica, semántica y 

pragmática), en presencia de ambigüedades, incertidumbres y errores inevitables para 

llegar a obtener una interpretación aceptable del mensaje acústico recibido [F. 

Casacubierta, E. Vidal,  1987]. 

 

Las aplicaciones de reconocimiento de habla incluyen, entre otras, llamada por voz, 

domótica, búsqueda, entrada de datos (como introducción del número de la tarjeta de 

crédito), preparación de documentos estructurados, Word-Spotting, transcripción 

automática y en las cabinas de pilotos de los aviones. 

 

Los sistemas comerciales han estado disponibles desde 1990 y el campo en el que está 

siendo más utilizado es en el de aplicaciones telefónicas: agencias de viajes, atención al 

cliente, información, etc. La mejoría de estos sistemas de reconocimiento del habla han ido 

aumentando y su eficiencia cada vez es mayor. En concreto, los sistemas de transcripción 

automática de voz están cobrando gran importancia, debido a las múltiples aplicaciones 

como Word-Spotting o la búsqueda de videos y archivos de audio por contenido, ya que a 

la hora de hacer una búsqueda en contenidos de audio y audiovisuales es muy útil partir de 

una transcripción previa para hacer posteriormente búsquedas sobre dichas transcripciones 

 

Como curiosidad, comentar  que los investigadores del grupo de reconocimiento de voz de 

Apple solían llevar una camiseta en la que se podía leer ‘I helped Apple wreck a nice 

Beach’ (ayudé a Apple a estropear una bonita playa), cuya pronunciación es idéntica a ‘I 

helped Apple recognize speech’ (ayudé a Apple a reconocer habla). Esta broma ilustra la 

dificultad de desambiguar cadenas fonéticas. 
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1.2. Objetivos 
 
El objetivo de este proyecto es construir un sistema de transcripción automática de voz 

espontánea para recuperación de información de audio y audiovisual.  

 

La implementación del sistema está basada en la técnica de modelado estadístico de los 

modelos ocultos de Markov o HMMs (Hidden Markov Models). Para el entrenamiento de 

dichos modelos y para la evaluación del sistema, se hace uso de la base de datos 

SpeechDat-English  de habla telefónica. 

 

Finalmente, con los modelos acústicos obtenidos, se realizaran distintas pruebas con el fin 

de evaluar el sistema implementado y extraer conclusiones de las mismas.  

 

1.3. Organización de la memoria 
 
La memoria consta de los siguientes capítulos: 
 

• Estado del arte en reconocimiento fonético, introduciendo conceptos sobre el 

sonido, la fonética y un planteamiento general del reconocimiento del habla, 

para posteriormente, hacer un estudio de las  distintas técnicas existentes, 

profundizando especialmente en la técnica usada en el desarrollo del proyecto, 

los Hidden Markov Models (HMMs).  

• Diseño y desarrollo del proyecto, describiendo los medios disponibles desde 

los cuales se partió (Bases de datos, Software y Hardware) y los distintos pasos 

seguidos para la implementación del sistema.  

• Integración, pruebas y resultados obtenidos de las mismas, para la 

evaluación, análisis y extracción de conclusiones del sistema implementado. 

• Conclusiones y trabajo futuro que resulte interesante a la vista de los 

resultados obtenidos para mejorar el sistema implementado.  

• Referencias de las distintas fuentes de información utilizadas para el desarrollo 

de esta memoria. 

• Glosario. 
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2.  Estado del arte 
 
En esta Sección se va a realizar un análisis y clasificación de los sonidos, así como el 
estudio de las técnicas de modelado acústico y de idioma para su aplicación en los  
reconocedores de voz.  
 

2.1. Introducción. 
 
El modelado acústico incluye el conocimiento acerca de la acústica, fonética, variabilidad 
del entorno, sexo, diferencias entre los distintos dialectos de diferentes locutores, etc. 
Mientras que el modelado de idioma está referido al conocimiento semántico, sintáctico y 
pragmático, es decir, al conocimiento de las posibles palabras, su probabilidad de 
ocurrencia en una secuencia determinada [N. Morales, 2007, pp. 5-7].  
 
La estructura de los sistemas de reconocimiento del habla (RAH) se basa, generalmente, en 
tres etapas (véase la Figura 1): procesamiento y caracterización de la señal, clasificación 
de patrones y decisión. Estás tres etapas son brevemente comentadas en las siguientes 
Secciones. 
 

 
 
Figura 1: Arquitectura básica de un sistema de Reconocimiento Automático del Habla, 
derivado de las figuras encontradas en [Junqua y Haton, 1996; p.84] y [Huang et al., 2001; 
p.5]. 
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2.1.1. Procesamiento y Caracterización de la señal. 
 
Los pasos que se realizan sobre la señal de voz, de principio a fin, son los siguientes: 
 

• La señal de voz es muestreada periódicamente con una tasa constante, que 
excede la tasa de muestreo de Nyquist (Teorema de Nyquist [Nyquist, 1928] 
[Shannon, 1949]), evitando así el solapamiento. 

 
• En la práctica, es muy común aplicar una técnica de mejora llamada pre-énfasis, 

que consiste en aumentar las altas frecuencias de la señal de voz con el fin de 
compensar el desplazamiento espectral producido en la señal acústica como 
resultado de la radiación de salida desde los labios. Esta técnica también tiene 
lugar el oído humano [Moore, 2003; pp. 55-59] para suavizar el espectro y 
generalmente se tiene en cuenta para mejorar la precisión del RAH. 

 
• La señal temporal es divida en una secuencia de ventanas de corta duración, 

cada una de las cuales  contiene una parte de la señal cuasi-estacionaria (véase 
la Figura 2) (correspondiente a configuraciones cuasi-estáticas del tracto 
vocal). Con el objetivo de evitar los efectos de borde, se utilizan funciones de 
enventanado que se aproximen a cero cerca de los bordes (Hamming, 
Hanning,…).También es usual permitir el solapamiento entre ventanas 
consecutivas con el fin de obtener una mayor resolución temporal (siendo el 
valor típico de la anchura de las ventanas del orden de 25 ms y el 
desplazamiento de las ventanas del orden de 10  ms). 

 
 

 
Figura 2- Señal de voz y su correspondiente espectrograma de ancho de banda [Huang et al., 
2001; p. 277]. Las áreas más oscuras significan mayor energía para ese tiempo y esa 
frecuencia. 
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2.1.2. Extracción de parámetros: MEL-FREQUENCY CEPSTRAL 
COEFFICIENTS (MFCCs). 

 
Existen numerosos experimentos  sobre la audición humana que demuestran que el  oído 
interno (cóclea) actúa como un analizador espectral (véase la Sección 2.2.4.1). Por otra 
parte, análisis sobre la producción humana del habla muestran que los locutores tienden a 
controlar mucho más el contenido espectral de su salida que los detalles de las formas de 
onda del habla de salida. Por lo que obviamente la extracción de los parámetros se lleva a 
cabo en el dominio de la frecuencia. 
 
El método de parametrización más común en el reconocimiento de habla es del tipo Mel-
frequency cepstral coefficients (MFCCs). En la Figura 3, se muestra el esquema de 
extracción de los MFCCs. 
 

 
Figura 3- Diagrama de bloques del proceso de cálculo de los Mel-Frequency Cepstral 
Coefficients. 

El proceso de extracción de los MFCCs se puede resumir en los siguientes pasos: 
1. Enventanar la señal en segmentos de 25 ms, con un desplazamiento de 10 ms 

entre ventanas, como ya se ha comentado. 
2. Pasar al dominio de la frecuencia cada segmento por medio de  la Fast 

Fourier Transform (FFT). 
3. Aplicar un banco de filtros de diferentes frecuencias y amplitudes, dando 

mayor resolución a las bajas frecuencias. Con ello simulamos el oído interno 
(cóclea) del sistema auditivo humano.  

4. Calcular la en energía en promedio de la salida de cada uno de los filtros. Los 
valores obtenidos se pueden ver como  una nueva señal de tiempo discreto. Así 
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por ejemplo, usando un banco de 40 filtros, obtendríamos un vector de 40 
coeficientes. 

5. Transformar a través de la Discrete Cosine Transform (DCT) la señal en 
tiempo discreto obtenida. Así se obtienen una serie de parámetros 
(habitualmente de 13 a 20) aproximadamente incorrelados entre sí. Estos 
parámetros son los MFCCs. 

 
Los MFCCs representan la envolvente espectral de la señal de voz, obteniendo así de ellos 
importantes características del habla. En concreto, el primer coeficiente, C0, indica la 
energía de la señal y se usa o no dependiendo de la aplicación. Y el segundo coeficiente, 
C1, tiene una razonable interpretación como indicador del balance global de energía entre 
bajas y altas frecuencias [D. O’Shaughnessy, 2008, p. 2973].  
 
Para obtener más información relevante, como la coarticulación de los fonemas, se suelen 
usar también las velocidades (Delta-MFCC) y/o las aceleraciones (Delta-Delta-MFCC) que 
representan la evolución temporal de los fonemas en su transición a otros fonemas.  
 
Los coeficientes Delta representan la variación de los MFCCs alrededor del instante de 
tiempo considerado. Por ello, son denominados coeficientes de velocidad o de primera 
derivada (Figura 4). Los coeficientes Delta-Delta representan la variación de los 
coeficientes de velocidad, por lo que son llamados coeficientes de aceleración. 
 
 

 
Figura 4- Esquematización de los Delta-Mel-frequency Cepstral Coefficients. 
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Sin embargo, los MFCCs son difíciles de relacionar con cualquier aspecto cerrado de la 
producción o percepción del habla. Los detalles espectrales que contienen, permiten la 
discriminación entre sonidos similares, pero su carencia de interpretación los hace 
altamente vulnerables a condiciones no lineales tales como el ruido o acentos. En 
particular, los MFCCs dan igual peso a las altas y bajas amplitudes en el espectro 
logarítmico, cuando es bien conocido que la alta energía domina en la percepción.  

2.1.3. Clasificación de Patrones. 
 
En este módulo, se comparan las distintas ventanas o partes de la señal con los modelos 
acústicos del sistema y se obtiene la secuencia (o secuencias) de estados más probable 
para un sonido. Existen diferentes métodos de clasificación, sin embargo los modelos 
acústicos más usados en los actuales sistemas son los Hidden Markov Models (HMMs), 
que representan la unidad mínima de habla (fonemas, sílabas, palabras, etc)  como una 
sucesión de estados, cada uno de los cuales está caracterizado por una probabilidad de 
emisión (modelada como una  función de densidad de probabilidad, fdp) y una 
probabilidad de transición a otros estados. Los HMMs se discuten en la Sección 2.4.1. 
 
Debido a que el entendimiento humano del habla no se basa solamente en la información 
acústica (contexto del habla, características del locutor, etc), la clasificación de patrones 
del sistema no debería estar limitada por la información acústica. Por ello,  para dotar al 
sistema de mayor robustez, se introduce información a diferentes niveles, como por 
ejemplo, información sobre el idioma (conocimiento semántico, sintáctico y pragmático) 
mediante los modelos de lenguaje (LMs). Los LMs se discuten en la Sección 2.5. 
 
Adicionalmente, como se puede observar en la Figura 1, el sistema incluye un módulo de 
adaptación de los modelos acústicos y del modelo de lenguaje. Dicha adaptación, se 
puede llevar a cabo durante el reconocimiento. Por ejemplo, los modelos acústicos  
pueden ser adaptados para ajustarse a las características particulares de un determinado 
locutor o para compensar la distorsión. Y los LMs pueden ser simplificados  
significativamente si se identifica el tema del mensaje. 

 

2.1.4. Decisión. 
 

La secuencia (o secuencias) de estados más probable es pasada al módulo de decisión, en 
la que se llevan a cabo diversas acciones para decidir que transcripción es la más acertada, 
según la secuencia de observaciones acústicas de entrada y los modelos acústicos y de 
idioma. La decisión puede ser tan simple como aceptar la transcripción textual más 
probable. También es posible el post-procesamiento, obteniendo mayor precisión o 
experiencia de usuario. Otra opción, sería el procesamiento de varios candidatos (lattices o 
listas N-best, [Richardson et al., 1995] [Nguyen et al., 1994]), que será estudiado con más 
detalle en la Sección 2.6. 
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2.2. Sonido y procesamiento humano del habla. 

2.2.1. Introducción. 
 
Antes de explicar el estado del arte de las distintas técnicas en reconocimiento fonético, 
vamos a describir y clasificar los distintos patrones de sonidos de un idioma hablado, así 
como una breve explicación del sistema humano de producción y percepción del habla. 
 
Las señales de habla están compuestas de patrones de sonidos analógicos, que sirven como 
base para una representación discreta y simbólica de un idioma hablado – fonemas, sílabas 
y palabras. La producción e interpretación de  estos sonidos se rigen por la sintaxis y 
semántica del idioma hablado [Huang et al., 2001, pp. 21-36]. 
 

2.2.2. Sonido. 
 
Un sonido es una onda de presión longitudinal formada por compresiones y expansiones 
del aire, en dirección paralela a la aplicación de energía. Las compresiones son zonas 
donde las moléculas de aire han sido forzadas por la aplicación de energía, dando lugar a 
una mayor concentración de las mismas. Y las expansiones son zonas donde la 
concentración de  moléculas de aire es menor. 
 

 
Figura 5- La aplicación de energía provoca alternativamente compresión y expansión de 
moléculas de aire, que describe una onda sinusoidal. [Huang et al., 2001; p. 21]. Las áreas 
más oscuras significan mayor concentración de moléculas de aire. 

Hay dos parámetros importantes para describir una onda sinusoidal, amplitud y longitud de 
onda (la frecuencia es usada también para la descripción de una onda sinusoidal). 
 
La cantidad de trabajo realizado para generar la energía que produce la compresión de 
moléculas de aire,  se refleja en la cantidad de desplazamiento de las moléculas de aire 
desde su posición de reposo. Este grado de desplazamiento es medido como la amplitud de 
un sonido, como se muestra en la Figura 5. Debido al amplio rango de variación, es 
conveniente medir la amplitud del sonido en decibelios (dB) sobre una escala logarítmica. 
 
El nivel de presión de un sonido (SPL, Sound Pressure Level) es una medida de la presión 
del sonido, P en dB:    
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donde la referencia 0 dB corresponde al umbral de audición del oído humano, el cual es 
P 0 = 0.0002 µbar para un tono de 1 Khz, de manera que los sonidos con un nivel SPL 
menor a 0 dB son inaudibles para el oído humano. Por otro lado, los sonidos más altos que 
el oído humano puede tolerar son en torno a los 120 dB, denominado como el umbral de 
dolor de audición. 
 
El umbral absoluto de audición es la máxima cantidad de energía de un tono puro que no 
puede ser detectado por un oyente en un entrono sin ruido. Dicho umbral es función de la 
frecuencia y puede ser aproximado por: 

43)3.31000/(6.08.0 )1000/(105.6)100/(64.3)(
2

feffT f
q

−−−− +−=      (dB SPL) 
y es representada en la Figura 6. 
 

 
Figura 6- El nivel SPL en dB del umbral absoluto de audición en función de la frecrecencia 
[Huang et al., 2001; p. 23]. Los sonidos por debajo de este nivel son inaudibles. Note que antes 
de 100Hz y después de 10kHz este límite se alcanza rápidamente. 

2.2.3. Producción del habla. 
 
El habla es producida por ondas de presión de aire provenientes de la boca y la ventana de 
la nariz del locutor.  
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Figura 7- Sección sagital de la cavidad oral [Huang et al., 2001; p. 24]. 

La cavidad laríngea es la responsable de modificar el flujo de aire generado por los 
pulmones y convertirlo (o no, como veremos), en una señal susceptible de excitar 
adecuadamente las posibles configuraciones de las cavidades supraglóticas. 
Las cavidades supraglóticas están constituidas por la faringe (garganta), la cavidad nasal y 
la cavidad bucal. La faringe y la cavidad bucal son referidas como el tracto vocal y la 
cavidad nasal como el tracto nasal. Como se ilustra en la Figura 7, el aparato de 
producción de habla humano consiste en: 
 

• Pulmones: fuente de aire durante  el habla. 
• Cuerdas vocales (laringe): responsables de la cualidad de sonoridad de los 

sonidos sonoros. 
Suponiendo que las cuerdas vocales están cerradas durante, en la producción 

de un sonido sonoro, se incrementa la presión lo suficiente para forzar que las 
cuerdas vocales se separen. Al separarse, el aire pasa a través de ellas y la 
presión disminuye, momento en el que la fuerza de los músculos hace que las 
cuerdas vocales vuelven a juntarse. Cuando las cuerdas vocales vuelven a 
juntarse, el flujo de aire disminuye, lo que provoca de nuevo un aumento de la 
presión. Esta vibración de las cuerdas vocales produce pulsos casi periódicos de 
aire que excitan el sistema por encima de la laringe. A esta frecuencia de 
vibración se denomina frecuencia fundamental del sonido. 

Cuando las cerdas vocales están demasiado flojas o tensas para vibrar 
periódicamente, el sonido es sordo. 

• Velo del paladar (paladar suave): opera como una válvula que permite pasar el 
aire (y por lo tanto resonar) a través de la cavidad nasal. Los sonidos 
producidos cuando está abierto incluye la m y n. 

• Paladar duro: una larga superficie relativamente dura que constituye el techo 
de la boca, la cual, permite la articulación de consonantes cuando la lengua se 
encuentra contra el. 
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• Lengua: articulador flexible, que se mantiene separado del paladar para la 
pronunciación de las vocales, y entra en contacto con el paladar o otra 
superficie dura para la articulación de consonantes. La raíz de la lengua forma 
la pared frontal de la faringe, y sus movimientos le permiten modificar la 
Sección de la cavidad bucal (movimiento vertical), adelantar o retrasar su 
posición frente a la de reposo (movimiento horizontal), así como poner en 
contacto su ápice o la parte trasera con alguna zona del paladar. 

• Dientes: otro lugar de articulación usado por la lengua como pared en la 
articulación de ciertas consonantes. 

• Labios: con movimientos de protuberancia que afectan a la calidad de las 
vocales, de apertura y de cierre. Completamente cerrados impiden el pasa del 
flujo de aire oral para la articulación de ciertas consonantes (p, b, m).  

 

 
Figura 8- Ciclo de las cuerdas vocales en la laringe [Huang et al., 2001; p. 26]. (a) Cuerdas 
vocales cerradas (incremento de la presión subglotal). (b) Apertura de las cuerdas vocales 
debido a la alta presión subglotal alcanzada (disminución de la presión subglotal). (c) La 
fuerza de los músculos cierran las cuerdas vocales como consecuencia de la disminución de la 
presión (comienzo del próximo ciclo). 

 

 
Figura 9- Flujo de aire durante el ciclo de la laringe [Huang et al., 2001; p. 27]. 

 

2.2.4. Percepción del habla. 
 
El sistema de percepción auditivo está compuesto por los órganos auditivos periféricos 
(oído) y el sistema nervioso auditivo (cerebro). El oído procesa una señal acústica de 
presión transformándola en un patrón de vibración mecánico sobre la membrana basilar, 
representando así el patrón como una serie de pulsos a ser transmitidos por el nervio 
auditivo. La información percibida es extraída en varias fases del sistema nervioso 
auditivo.  
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Como se puede observar en la Figura 10, el oído humano se divide en 3 partes: 

• Oído externo: canaliza la energía acústica y consiste de la parte externa visible 
y el canal aditivo externo, de aproximadamente 2.5 cm, a través del cual viaja el 
sonido. 

• Oído medio: transforma la energía acústica en energía mecánica, 
transmitiéndola - y amplificándola- hasta el oído interno.  

• Oído interno: donde se realiza la definitiva transformación de la energía 
mecánica en impulsos eléctricos. 

 

 
Figura 10- Estructura del sistema periférico auditivo [Huang et al., 2001; p. 29]. 

 
Cuando el sonido llega al oído, las ondas sonoras son recogidas por el pabellón auricular 
(o aurícula). El pabellón auricular, por su forma helicoidal, funciona como una especie de 
"embudo" que ayuda a dirigir el sonido hacia el interior del oído. Sin la existencia del 
pabellón auricular, los frentes de onda llegarían de forma perpendicularmente y el proceso 
de audición resultaría ineficaz (gran parte del sonido se perdería): 
 

• Parte de la vibración penetraría en el oído.  
• Parte de la vibración rebotaría sobre la cabeza y volvería en la dirección de la que 

procedía. (reflexión).  
• Parte de la vibración lograría rodear la cabeza y continuar su camino. (difracción).  

 
El pabellón auricular humano es mucho menos direccional que el de otros animales (como 
los perros) que poseen un control voluntario de su orientación.  
Una vez que ha sido recogido el sonido, las vibraciones provocadas por la variación de 
presión del aire cruzan el canal auditivo externo y llegan a la membrana del tímpano, ya en 
el oído medio. 
 
El conducto auditivo actúa como una etapa de potencia natural que amplifica 
automáticamente los sonidos más bajos que proceden del exterior. Al mismo tiempo, en el 
caso contrario, si se produce un sonido muy intenso que puede dañar el oído, el conducto 
auditivo segrega cerumen (cera), con lo que cierra parcialmente el conducto, 
protegiéndolo. 
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En el oído medio, se produce la transducción, es decir, la transformación la energía 
acústica en energía mecánica. En este sentido, el oído medio es un transductor mecánico-
acústico. Además de transformar la señal, antes de que ésta llegue al oído interno, el oído 
medio la habrá amplificado. 
 
La presión de las ondas sonoras hace que el tímpano vibre empujando a los osículos, que, a 
su vez, transmiten el movimiento del tímpano al oído interno. Cada osículo empuja a su 
adyacente y, finalmente a través de la ventana oval. Es un proceso mecánico, el pie del 
estribo empuja a la ventana oval, ya en el oído interno. Esta fuerza empuja a la venta oval 
es unas 20 veces mayor que la que empujaba a la membrana del tímpano, lo que se debe a 
la diferencia de tamaño entre ambas. 
 
Esta presión ejercida sobre la ventana oval, penetra en el interior de la cóclea, la cual se 
comunica directamente con el nervio auditivo, conduciendo una representación del sonido 
al cerebro. La cóclea es un tubo en forma de espiral (de 3.5 cm aproximadamente). La 
espiral es dividida longitudinalmente por la membrana basilar en dos cámaras que 
contienen líquido linfático.  
 

2.2.4.1. Análisis espectral. 
 

La cóclea puede ser aproximada como un banco de filtros. Los filtros correspondientes al 
extremo más próximo a la ventana oval y al tímpano responden a las altas frecuencias, ya 
que la membrana es rígida y ligera. Por el contrario, en el extremo más distante, la 
membrana basilar es pesada y suave, por lo que los filtros correspondientes responden a las 
bajas frecuencias.  Por ello los investigadores emprenden trabajo psicoacústicos 
experimentales para obtener las escalas de frecuencias que modelen la respuesta natural del 
sistema de percepción humano. 
 
AT&T Bell Labs ha contribuido de manera muy influyente en los descubrimientos en 
audición, tales como a banda crítica y el índice de articulación [E. Campbell, 1997]. El 
trabajo de Fletcher [M. Helander, 1997] apunta a la existencia de bandas críticas en la 
respuesta de la cóclea. Una banda crítica constituye el intervalo de frecuencia en el cual el 
oído interno efectúa una integración espacial de la intensidad de la señal sonora, y son de 
gran importancia para entender fenómenos de adición tales como la percepción de la 
intensidad, del tono y del timbre. 
 
El sistema de audición lleva a cabo un análisis espectral de sonidos dentro de sus 
componentes de frecuencia. La cóclea actúa como si estuviese compuesta de filtros 
superpuestos con un ancho de banda igual al ancho de banda crítico.  
 
Con objeto de aproximarse a la sensibilidad del oído humano, que no tiene una respuesta 
lineal, existen diferentes escalas. Una clase de escala de banda crítica es la llamada escala 
de frecuencia Bark. El rango de la escala Bark es de 1 a 24 Barks, correspondientes a 24 
bandas críticas del oído. Como muestra la Figura 11, la resolución perceptiva es mejor 
para las bajas frecuencias. Nótese que las bandas críticas del oído son continuas, y un tono 
de cualquier frecuencia audible siempre encuentra una banda crítica centrado en dicha 
frecuencia. La frecuencia Bark b puede ser expresada en términos de la frecuencia (en Hz) 
como 
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( )2)7500/(arctan*5.3)*00076.0arctan(*13)( fffb +=     (Bark) 
 

 
Figura 11- Frecuencia central de los 24 filtros Bark [Huang et al., 2001; p. 33]. 

Otra importante escala es la escala Mel, que ha sido ampliamente utilizada en modernos 
sistemas de reconocimiento de habla. Pede ser aproximada como 
 
 )700/1ln(*1125)( ffB +=  
 
 

2.3. Fonética y fonología. 

2.3.1. Introducción. 
  
Los fonemas son unidades teóricas, postuladas para estudiar el nivel fonético-fonológico 
de una lengua humana. Entre los criterios para decidir, qué constituye o no un fonema se 
requiere que exista una función distintiva: son sonidos del habla que permiten distinguir 
palabras en una lengua. Así, los sonidos /t/ y /d/ son fonemas del español porque existen 
palabras como /pata/ y /bata/ que tienen significado distinto y su pronunciación sólo difiere 
en relación con esos dos sonidos (sin embargo en chino los sonidos [p] y [b] son percibidos 
como variantes posiciónales del mismo fonema). Esto se puede estudiar con más 
profundidad en Gil, Juana (1989), Llisterri, Joaquim (1991) y Trubetzkoy, Nikolai S. 
(1939). 
 
Desde un punto de vista estructural, el fonema pertenece a la lengua, mientras que el 
sonido pertenece al habla. La palabra <casa>, por ejemplo, consta de cuatro fonemas (/k/, 
/a/, /s/, /a/). A esta misma palabra también corresponden en el habla, acto concreto, cuatro 
sonidos, a los que la fonología denominará alófonos, y estos últimos pueden variar según el 
sujeto que lo pronuncie. La distinción fundamental de los conceptos fonema y alófono, está 
en que el primero es una huella psíquica de la neutralización de los segundos que se 
efectúan en el habla. 
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2.3.2. Fono y fonema. 
 
Los fonemas no son sonidos con entidad física, sino abstracciones mentales o 
abstracciones formales de los sonidos del habla. En este sentido, un fonema puede ser 
representado por una familia o clase de equivalencia de sonidos (técnicamente  
denominados fonos), que los hablantes asocian a un sonido específico durante la 
producción o la percepción del habla. Así por ejemplo, en español el fonema /d/ [+ 
obstruyente, + alveolar, + sonoro] puede ser articulado como oclusiva [d] a principio de 
palabra o tras nasal o pausa larga, pero es pronunciado como aproximante [δ] entre vocales 
o entre vocal y líquida, así /dedo/ se pronuncia [deδo] donde el primer y tercer sonido 
difieren en el grado de obstrucción aunque son similares en una serie de rasgos (los propios 
del fonema). 
 

Un sonido o fono se caracteriza por una serie de rasgos fonéticos y articulatorios, el 
número de dichos rasgos y la identificación de los mismos es tarea de la fonética. Un fono 
es cualquiera de las posibles realizaciones acústicas de un fonema. Por tanto, la fonética es 
la rama de la lingüística que estudia la producción y percepción de los sonidos de una 
lengua en sus manifestaciones físicas y sus principales ramas son: fonética experimental, 
fonética articulatoria, fonemática y fonética acústica. 
 
La fonología en cambio no necesariamente trata entes claramente distinguibles en términos 
acústicos. Como realidad mental o abstracta, un fonema no tiene porqué tener todos los 
rasgos fonéticos especificados. Por ejemplo, en diversas lenguas la aspiración es relevante 
para distinguir pares mínimos, pero un fonema del español puede pronunciarse más o 
menos aspirado según el contexto y la variante lingüística del hablante pero en general no 
está especificado el grado de aspiración. En cambio, en lenguas como el chino mandarín o 
el coreano un fonema tiene predefinido el rasgo de aspiración. 
 
El número de fonemas de una lengua es finito y limitado en cada lengua al número de 
alófonos potencialmente definibles, si especificamos rasgos fonéticos muy sutiles, es 
potencialmente ilimitado y varían según el contexto fonético y la articulación individual de 
los hablantes. En cuanto al número de fonemas no tiene porqué ser fijo, pudiendo cambiar 
con el número de especificaciones que se dé para cada fonema. Sin embargo, la mayoría de 
los análisis del español está en torno a 24 unidades (5 vocales y 19 consonantes), aunque 
no todas las variedades de español tienen el mismo número de fonemas. En cuanto al 
inglés americano el conjunto de fonemas usado es mayor, 40 fonemas. En otras lenguas 
como el ruso que llegan a 48 fonemas.  
 
Dada la distinción entre fonema y fono, existe otra forma de concebir un fonema como una 
especificación incompleta de rasgos fonéticos. Esta relación es de hecho equivalente a la 
del fonema como conjunto de fonos: el fonema sería el conjunto de rasgos fonéticos 
comunes a todos los fonos que forman la clase de equivalencia del fonema. 
 
Fijado un conjunto de rasgos fonéticos se pueden definir los sonidos de la lengua. En 
principio no hay límite a lo fina que pueda ser la distinción que establecen estos rasgos. 
Potencialmente la lista de sonidos puede hacerse tan grande como se quiera si se incluyen 
más y más rasgos. Sin embargo el número de fonemas es un asunto diferente, puesto que 
muchos de los anteriores sonidos serán equivalentes desde el punto de vista lingüístico. Un 
sistema fonológico es un par , donde es un inventario de fonemas 
abstractos definidos por unos pocos rasgos del conjunto total (las lenguas naturales oscilan 



2. Estado del arte.   

 16

entre 1 o 2 decenas hasta 4 o 5 decenas de fonemas), y  es el conjunto de reglas que en 
función del contexto relativo de aparición de los fonemas definen totalmente los rasgos 
fonéticos, así el conjunto de reglas puede pensarse como una aplicación del conjunto de 
secuencias admisibles de fonemas al conjunto de secuencias admisibles de sonidos: 

 
 

, donde   representan el conjunto de secuencias finitas de fonemas y el 
conjunto de secuencias finitas de sonidos. 

2.3.2.1.  Características de un fonema. 
 
Podemos decir que fonema es una unidad fonológica diferenciadora, indivisible y 
abstracta. 
 

• Diferenciadora: porque cada fonema se delimita dentro del sistema por las 
cualidades que se distinguen de los demás y además es portador de una 
significativa especial. Por ejemplo, /k-o-t-a/ y /b-o-t-a/ son dos palabras que se 
distinguen semánticamente debido a que /k/ se opone a /b/ por la sonoridad. 

• Indivisible: no se puede descomponer en unidades menores. Por ejemplo, la 
sílaba o el grupo fónico sí pueden fraccionarse. Un análisis pormenorizado del 
fonema revela que está compuesto por un haz de diversos elementos fónicos 
llamados rasgos distintivos, cuya combinación forma el inventario de fonemas. 
El inventario de rasgos distintivos es asimismo limitado y viene a constituir una 
especie de tercera articulación del lenguaje. 

• Abstracta: no son sonidos, sino modelos o tipos ideales de sonidos. La 
distinción entre sonido y fonema ha sido un gran logro en los últimos tiempos 
en la lingüística. 

 

2.4. Creación de modelos fonéticos. 
 
La creación de los modelos acústicos, para su posterior uso en reconocimiento de habla, 
consiste principalmente en 2 etapas: 
  

• Asignación de los parámetros extraídos a las representaciones discretas de 
nuestro diseño (fonemas, tri-fonemas, palabras…) correspondientes, con el 
objetivo de crear un modelo para cada una de las representaciones discretas que 
las identifique. Tanto las técnicas para la extracción de parámetros como los 
distintos modelos, son definidos en las siguientes Secciones. 

 
• Entrenamiento de los modelos acústicos creados para cada una de las distintas 

representaciones discretas definidas. Para dotar de robustez a los modelos es 
necesario una gran cantidad de ficheros de voz con sus respectivas 
transcripciones. 
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Los modelos acústicos obtenidos dan lugar a un módulo conocido como decodificador 
acústico-fonético, encargado del reconocimiento del habla. La entrada al módulo será, por 
tanto, la señal a decodificar, que será sometida al mismo proceso de parametrización que 
los datos de entrenamiento. 
 
Existen varias técnicas para el modelado acústico. Algunas de ellas son: 
 

• Hidden Markov Models (HMMs): máquina de estados finitos, en la que las 
observaciones son una función probabilística del estado, es decir, el modelo es 
un proceso doblemente estocástico. 

 
• DTW (Alineamiento temporal Dinámico): consiste en alinear de forma 

temporal los parámetros del archivo de test y los parámetros de los modelos, 
obteniendo la función que alinea a ambos, eligiendo la función de menor coste 
posible para dicha adaptación. En la Figura 12 se muestra como representar la 
función de adaptación. 

 

 
Figura 12- Función de adaptación DTW. 

• VQ (Cuantificación vectorial) [R.O. Duda, 2001] consiste en representar los 
parámetros obtenidos de los fonemas como un espacio vectorial de dimensión 
el número de parámetros. De esta forma, al fonema a reconocer se le asigna el 
vector, cuya distancia a él sea mínima. Así, los fonemas quedan representados 
por unos vectores, denominados (centroides).Por tanto, a todos los puntos de 
una zona determinada se les asigna el vector correspondiente. En la Figura 1  se 
muestra un espacio bidimensional,(el número de parámetros usado son dos) en 
el que los puntos verdes son los vectores de test, mientras que los rojos son los 
vectores a los que se asignan (obtenidos de forma óptima durante el 
entrenamiento), siendo cada una de las regiones los fonemas posibles. 
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Figura 13- VQ bidimensional. 

 
 
Este sistema tiene los siguientes beneficios: 
 

 Reducción notable de la capacidad de almacenamiento necesaria para la 
obtención de la información del análisis espectral. 

 Reducción de la complejidad en el cómputo de las distancias. 
 Representación discreta de los “sonidos” de voz. 

 
Por el contrario presenta las siguientes desventajas: 
 

 Introducción de distorsión espectral, como consecuencia del error de 
cuantificación que se produce al asignar a un fonema (con un vector de 
parámetros determinado) uno de los vectores (centroides) obtenidos en el 
entrenamiento. Este error de cuantificación se puede disminuir, 
aumentando el número de centroides (aumento del codebook) 

 Aumento de la complejidad en la asignación del centroide óptimo con el  
aumento del codebook. 

 Problemas de almacenamiento según aumentamos el codebook. 
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2.4.1. Hidden Markov Models (HMMs). 

2.4.1.1. Introducción. 

La popularidad de  los métodos estadísticos de cadenas de Markov o modelos ocultos de 
Markov (HMMs) ha sido incrementada en los últimos años. Existen 2 fuertes razones por 
lo que esto ha ocurrido. En primer lugar, los modelos son muy ricos en estructuras 
matemáticas y por lo  tanto se puede formar las bases teóricas para su uso en un amplio 
rango de aplicaciones. En segundo lugar, los modelos, cuando son propiamente aplicados, 
trabajan muy bien para varias aplicaciones importantes.  

Ni la teoría de los HMMs ni sus aplicaciones en reconocimiento de habla son nuevas. La 
teoría básica fue introducida en una serie de clásicas publicaciones por Baum y sus 
colaboradores [L. E. Baum, T. Petrie, 1966, pp. 1554-1563; L. E. Baum, J. A. Egon, 1967, 
pp. 360-363; L. E. Baum, J. R. Sell, 1968, pp. 211-227; L. E. Baum et al., 1970, pp. 164-
171; L. E. Baum, 1972, pp. 1-8] al final de los 1960s y principios de los 1970s y fue 
implementado para aplicaciones en reconocimiento de habla por Baker [J. K. Baker, 
1975,pp. 24-29] en CMU y por Jelinek [F. Jelinek, 1969, pp. 675-685; L. R. Bahl, F. 
Jelinek, 1975, pp. 404-411; F. Jelinek et al., 1975, pp. 250-256; F. Jelinek, 1976, pp. 532-
536; R. Bakis, 1976; F. Jelinek et al., 1982; L. R. Bahl et al., 1983, pp. 179-190] y sus 
colaborados en IBM. Sin embargo, el general entendimiento  y aplicaciones de la teoría de 
los HMMs al reconocimiento de habla han aparecido en los últimos años. Esto es debido a 
que la teoría básica de los HMMs fue publicada en revistas matemáticas, las cuales, 
generalmente, no son leídas por ingenieros que trabajan en problemas de reconocimiento 
del habla [R. R. Lawrence, Fellow, 1989, pp. 257-286]. 

Un HMM es una máquina de estados finita, en la que las observaciones son una función 
probabilística del estado, es decir, el modelo es un proceso doblemente estocástico 
formado por un proceso estocástico oculto no observable directamente, que corresponde a 
las transiciones entre estados y un proceso estocástico observable cuya salida es la 
secuencia de vectores espectrales. 
 
En un modelo observable de Markov, el estado es lo que es directamente visible, por lo 
tanto, los únicos parámetros que existen son las probabilidades de transición entre estados. 
Por el contrario, en un HMM el estado no es visible directamente sino que sólo son visibles 
las variables influenciadas por el estado. Cada estado tiene una distribución de 
probabilidad sobre el símbolo a la salida. En nuestro caso, la variable observable la 
consideramos continua, por tanto, empleamos una función de densidad de probabilidad 
continua modelada como una mezcla de Gaussinas. Esto es lo que se denomina 
Continuous–density HMM o CDHMM. 
 
Un ejemplo de cadena de Markov observable no relacionado con el habla pero que explica 
las diferencias entre un HMM y un Modelo de Markov observable es el siguiente: 
  
La cotización en el DowJones, en la que cada estado marca si la cotización ha subido, 
bajado o no ha cambiado con respecto al día anterior, la representación de este modelo 
sería como sigue: 
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Figura 14- Esquema de una cadena de Markov para la cotización en el DowJones [Huang et 
al., 2001; p. 381]. 

A este gráfico habría que añadir las probabilidades de comienzo en cada uno de los 
estados. Como se puede ver en este esquema la salida observable es determinista para cada 
estado, por tanto se sabe en que estado del modelo se está en ese momento. 
 
Por el contrario un modelo de HMM, también del DowJones, nos daría el esquema 
mostrado en la Figura 15, en el que ahora cada uno de los estados es un mercado concreto, 
mientras que las salidas son si suben o bajan o no cambian. Es decir, ahora la salida de 
cada estado se asigna mediante un proceso estocástico. 
 
La técnica de HMM se usa en la actualidad en aquellos sistemas en los que el modelado 
tiene una dependencia del tiempo, como pueden ser los sistemas reconocimiento fonético y 
del habla en general. 
 
Una razón, por la que los HMMs son utilizados en el reconocimiento de fonemas, es que 
una señal de voz puede verse como una señal invariante a corto plazo (de unos 10 -20 
milisegundos). La voz se podría interpretar así como un modelo de Markov para muchos 
procesos estocásticos (conocidos como estados). Otra razón por la que los HMMs son 
populares, es que pueden ser entrenados automáticamente, siendo factible realizar los 
cálculos en un tiempo razonable.  
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Figura 15- Esquema de un HMM para la cotización en el Dow Jones [Huang et al., 2001;      p. 
381]. 

 
El modelo oculto de Markov tendrá en cada estado una distribución estadística llamada 
mezcla de Gaussianas de matriz de covarianza diagonal, que da una probabilidad para cada 
vector observado. Por tanto, cada fonema tendrá una distribución de salida. Un modelo 
oculto de Markov para una secuencia de fonemas se construye concatenando los modelos 
ocultos entrenados para los fonemas separados. 
 
El uso de los HMM permite eludir las limitaciones de algunos otros sistemas en el  
reconocimiento de fonemas como: 
 

• DTW (Alineamiento temporal Dinámico), en el que no hay posibilidad de 
realizar un entrenamiento estadístico, ya que se realiza comparaciones entre 
secuencias de vectores de parámetros. 

 
• VQ (Cuantificación temporal) en que se hace una asignación dura entre los 

vectores y la clase que modela. Además tiene que respetar el compromiso entre 
el tamaño del codebook y el error de cuantificación. 
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2.4.1.2. Elementos de un HMM. 
 

 

Figura 16- El modelo de generación de Markov[ The HTK book, 2005]. 

Suponiendo un HMM discreto, en que las observaciones posibles pertenecen a un conjunto 
discreto, entonces el HMM (véase Figura 16) vendrá dado por: 
 

• N: el número de estados del modelo, donde tq  denota el estado en el instante de 
tiempo t. Los HMMs que vamos a utilizar están compuestos por 5 estados. Sin 
embargo en HTK, tanto el estado 1 como el estado 5 no generan ninguna salida. 

},...,,{ 21 NsssS =  
 
• La dimensión del conjunto de observaciones distintas de salida M, es decir el 

tamaño del alfabeto 
},...,,{ 21 MvvvV =  

 
• La distribución de probabilidad de transición entre estados A={ ija }: 

)|( 1 itjtij sqsqPa === − , 1≤  i,j ≤ N 
 
• La distribución de probabilidades de emisión de símbolos entre estados 

)}({ kbB j=  
)|()( jtkkj sqOPOB == , 1≤ j ≤ N, 1≤  k ≤ M y donde kO  es un símbolo 

perteneciente a V. 
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• Distribución del estado inicial }{ iππ = : 
)( 0 ii sqP ==π  , 1 ≤ i ≤ N 

 
Con todo esto, un HMM se describe como },,{ πλ BA= . 
Dada esta definición, surgen tres problemas que es necesario resolver para que los HMMs 
tengan utilidad en aplicaciones reales: 

1. Problema de evaluación de la probabilidad. 
2. Problema de encontrar la secuencia de estados óptima (Problema de 

decodificación). 
3. El problema de entrenamiento de un modelo (Problema de aprendizaje). 
 

2.4.1.3. Problemas a resolver para la utilización de un HMM. 

Dada la definición de la Sección anterior para un HMM, existen tres problemas básicos a 
resolver para que el modelo pueda se usado en aplicaciones reales: 

1. Problema de evaluación de la probabilidad: dada una secuencia de observaciones 
},...,,{ 21 ToooO =  (siendo T la longitud de la secuencia de observación) y el 

modelo },,{ πλ BA= , el problema es cómo obtener de forma eficiente )|( λOP . Es 
decir, la probabilidad de obtener una secuencia de observación dado un modelo 
determinado. La resolución de este problema nos permite la evaluar cómo es de 
bueno el modelo HMM para una secuencia de observación. 

 

2. Problema de decodificación: dada una secuencia de observaciones 
},...,,{ 21 ToooO =  y el modelo },,{ πλ BA= , encontrar la secuencia de estados 
},...,,{ 21 TqqqQ =  más probable, para la secuencia de observaciones dada. Al 

solventar este problema podemos obtener la decencia de estados óptima para una 
decencia de observaciones.  

 

3. El problema de aprendizaje: Como maximizar los parámetros del modelo Н!para  
obtener la máxima )|( λOP  para unas observaciones de entrenamiento O. Este 
problema es crucial para la mayoría de aplicaciones de los HMMs, ya que nos 
permite adaptar de forma óptima los parámetros del modelo a los datos de 
entrenamiento observado.    

- Evaluación de un HMM- Algoritmo forward-backward. 
 
La manera más intuitiva de solucionar el problema de evaluación sería enumerando todas 
las posibles secuencias de estados de longitud T que generen la secuencia de observación 
O y sumando sus probabilidades según el teorema de la Probabilidad Total: 

∑ ⋅=
Q

QPQOPOP )|(),|()|( λλλ        (1) 
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Para ello consideremos una determinada secuencia de estados: },...,,{ 21 TqqqQ =  donde 1q  
es el estado inicial. La probabilidad de la secuencia de observación O dada la secuencia de 
estados Q es: 

C
T

t
tt qOPQOP

1

),|(),|(
=

= λλ  , donde se asume independencia estadística de las 

observaciones. Por lo tanto se obtiene:  
 

Tqqq bObObQOP ⋅⋅⋅= ...)()(),|( 21 21
λ . 

 
Por otra parte la probabilidad de la secuencia de estados Q se puede expresar como: 
 

TT qqqqqqq aaaQP
132211

...)|(
−

⋅⋅⋅⋅= πλ   , que se interpreta como la probabilidad 
del estado inicial, multiplicada por las probabilidades de transición de un estado a otro. 
 
Sustituyendo los dos términos anteriores en el sumatorio inicial (Ecuación 1) se obtiene la 
probabilidad de la secuencia de observación: 
 
 

)(...)()()|(),|()|(
1

21

22111
,...,,

21 Tqqq
qqq

qqqqq
Q

ObaObaObQPQOPOP
TTT

T

⋅⋅⋅⋅⋅⋅=⋅=
−∑∑ πλλλ  

 
La interpretación del resultado obtenido es la siguiente: Inicialmente en el tiempo 1=t  nos 
encontramos en el estado 1q  con probabilidad 

1qπ  y generamos el símbolo 1O  con 
probabilidad  )( 11

Obq . Al avanzar el reloj al instante 2=t  se produce una transición al 
estado 2q  con probabilidad 

21qqa  y generamos el símbolo 2O con probabilidad )( 22
Obq . 

Este proceso se repite hasta que se produce la última transición del estado 1−Tq  al estado 

Tq  con probabilidad 
TT qqa

1−
 y generamos el símbolo TO  con probabilidad )( Tq Ob

T
. 

 
A pesar de haber llegado al resultado deseado se puede ver fácilmente que no es una 
manera muy eficiente de calcular la probabilidad ya que requiere realizar 

TNT ⋅⋅2 operaciones, ya que para cada T se pueden alcanzar TN  posibles secuencias de 
estados, lo que resulta computacionalmente intratable. 
 
Afortunadamente existe una manera más eficiente de llegar al mismo resultado. La clave 
está en guardar los resultados intermedios y utilizarlos para los posteriores cálculos de la 
secuencia de estados. A este algoritmo se le denomina el Algoritmo de Avance (Forward). 
 
El primer paso es definir la variable hacia delante como 

)|,,...,,()( 21 λα ittt SqOOOPi == . Esta variable corresponde con la probabilidad de que 
el modelo λ  se encuentre en el estado i, habiendo generado la secuencia parcial 

tOOO ,...,, 21  hasta el instante de tiempo t. )(itα se puede calcular por inducción siguiendo 
los siguientes pasos: 
 
1. Inicialización: 

)()( 11 Obi ii ⋅= πα  , 1 ≤ i ≤ N 
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En este paso se inicializan las probabilidades hacia delante como la probabilidad conjunta 
del estado iS  y la observación inicial 1O . 
 
2. Inducción: 

)()()( 1
1

1 +
=

+ ⋅⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
⋅= ∑ tj

i
ijtt Obaij αα  , 1 ≤ t ≤ T-1, 1 ≤ j ≤ N 

 
La expresión entre corchetes representa la probabilidad de alcanzar el estado jS  en el 
instante de tiempo 1+t  partiendo de todos los estados posibles iS  en el instante t habiendo 
observado hasta el instante t la secuencia parcial TOOO ,...,, 21 . Si multiplicamos ahora 
dicho término por la probabilidad de observar 1+tO  se obtiene )(1 jt+α . 
 
3. Finalización: 

∑
=

=
N

i
T iOP

1

)()|( αλ  

El cálculo de )|( λOP  final se realiza sumando todas las variables hacia delante )(iTα  en 
el instante final T. Esto es así, ya que por definición )(iTα  es igual a la probabilidad 
conjunta de haber observado la secuencia TOOO ,...,, 21  y encontrarnos en el estado iS : 

)|,,...,,()( 21 λα iTTT SqOOOPi == , con lo que si sumamos dicha probabilidad para todos 
los estados posibles obtenemos la probabilidad esperada  )|( λOP . 
 
La complejidad de este algoritmo comparado con la manera directa de calcular  )|( λOP  
es mucho menor y se encuentra en el orden de  )( 2 TNO ⋅ , con lo que se el ahorro 
computacional es claro. 
 
Otro algoritmo semejante al forward es el backward que consiste en lo siguiente: 
 
La probabilidad de observación de una secuencia en el estado i y con un modelo λ es: 

),|,...,,()( 21 λβ itTttt SqOOOPi == ++   , donde  )(itβ  es la probabilidad de 
generar una secuencia de observación parcial t+1 hasta el final, dado el estado iS  en t y el 
modelo λ. 
 
Podemos resolver )(itβ   de forma inductiva: 
1. Inicialización: 

N
it

1)( =β  , 1 ≤ t ≤ N 

Todos los estados son equiprobables. 
 
2. Inducción: 

)()()( 11
1

jObai tt

N

j
jijt ++

=
∑= ββ  , t= T-1, T-2,… ,1   , 1 ≤ i ≤ N  

 
La relación entre α y β adyacentes se puede observar mejor en la Figura 17. α se calcula 
recursivamente de izquierda a derecha mientras β se calcula recursivamente de derecha a 
izquierda. 
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Figura 17- Relación de 1−tα  y tα  y de tβ   y 1+tβ  en el algoritmo forward-backward [Huang et 
al., 2001;   p. 390]. 

- Decodificación de n HMM – Algoritmo de Viterbi. 

Decodificar un HMM consiste en encontrar la secuencia de estados óptima, dada una 
secuencia de observación. La resolución de este problema resulta muy importante para 
tareas de segmentación y reconocimiento de voz. 
 
A diferencia del problema de evaluación, para el que se puede dar una solución exacta, 
existen diferentes maneras de resolver este problema. La razón es que la definición de 
secuencia óptima no es única, sino que existen varios criterios de optimización. 
 
Un criterio de optimización podría ser seleccionar aquellos estados que tengan 
individualmente la probabilidad más alta de ocurrencia. Sin embargo, este método no 
parece el más acertado, ya que no tiene en cuenta la probabilidad de ocurrencia de 
secuencias de estados. Por ejemplo, la probabilidad de transición entre determinados 
estados es cero ( 0=ija ), este criterio nos podría dar como solución al problema una 
secuencia de estados que no fuera válida. 
 
 
 
Este problema puede resolverse con el algoritmo de Viterbi, que es similar al algoritmo 
anterior (Forward), con la excepción, de que en vez de tomar la suma de valores de 
probabilidad en los estados anteriores, se toma el máximo de las probabilidades. De esta 
forma se consigue no solo dar la secuencia de observación más probable sino el camino de 
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máxima probabilidad, consiguiendo la secuencia de estados que da una mayor 
probabilidad. 
 
El algoritmo de Viterbi es el criterio más extendido. Trata de encontrar la mejor secuencia 
de estados, es decir, maximizar la probabilidad ),|( λOqP  o lo que es equivalente, 
maximizar )|,( λqOP . En la práctica este método también se puede utilizar para evaluar 
HMMs. 
 
Para encontrar la mejor secuencia de estados TqqqQ ,...,, 21=  para una decencia de 
observación dada TOOOO ,...,, 21= , definimos la variable 

]|...,...[max)( 2121,...,, 121

λδ ttqqqt OOOiqqqPi
t

==
−

,  que representa la secuencia de 

estados con mayor probabilidad en el instante t que acaba en el estado iS  y que ha 
generado las t primeras observaciones.  
 
A continuación se sigue n proceso de inducción similar al Algoritmo Forward-Backward: 
 

1. Inicialización: 
 

 
0)(

1),()(

1

11

=

≤≤⋅=

i

NiObi ii

φ

πδ
 

Inicialmente se define la probabilidad )(1 iδ  como la probabilidad de encontrarse 
en el estado iS   en el instante 1=t   multiplicada por la probabilidad de generar el 
símbolo 1O .  

 
El vector φ , en el que se va a almacenar el argumento que maximiza )( jtδ  para 
cada valor de t y de j, toma inicialmente el valor 0. 

 
2. Inducción: 

 
NjTtObaij tjijtNit ≤≤≤≤⋅= −≤≤

1,2),(])([max)( 11
δδ  

 
Y se guarda el camino con mayor probabilidad: 

NjTtaij ijt
Ni

t ≤≤≤≤⋅= −
≤≤

1,2],)([maxarg)( 1
1

δφ  

 
3. Finalización: 

 

)]([maxarg

)]([max

1

*
1

*

iq

iP

T
Ni

T

TNi

δ

δ

≤≤

≤≤

=

=
 

Las iteraciones en el punto 3 terminan cuando se han generado las T observaciones. 
 

4. Backtracking: 
1,...,2,1),( *

11
* −−== ++ TTtqq ttt φ  

En este último paso se reconstruye la secuencia de estados, partiendo desde el 
estado final hasta llegar al principio. 
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Como se puede observar el algoritmo seguido es muy semejante al de avance hacia delante 
(Forward) empleado en la fase de evaluación, y el orden de operaciones también está en 
torno a )( 2 TNO ⋅ . 

- Entrenamiento de un modelo – Algoritmo Baum-Welch. 

El último y más complicado de los 3 problemas plantea cómo se deben ajustar los 
parámetros del modelo },,{ πλ BA=  para maximizar la probabilidad )|( λOP  de la 
secuencia de observación dado el modelo. 
 
El principal inconveniente es que no existe ningún método analítico conocido que 
maximice el conjunto de parámetros a partir de los datos de entrenamiento. Se puede 
resolver, sin embargo, utilizando un procedimiento iterativo como el algoritmo de Baum-
Welch, también conocido como el algoritmo de avance-retroceso. Este algoritmo usa los 
mismos principios que el algoritmo EM (Expectation Maximization).El procedimiento 
consiste en actualizar los pesos de forma iterativa para poder explicar mejor las secuencias 
de entrenamiento observadas. 
 
Un parámetro que debemos definir es el ),( jitξ  como la probabilidad de encontrarnos en 
el estado i en el instante t y en el estado j en el instante t+1, para un modelo y una 
secuencia de observación dados 
 
 ),|,(),( 1 λξ OjqiqPji ttt === +  
 

 
Figura 18-  Ilustración de las operaciones necesarias para el cálculo de  ),( jitξ  [Huang et al., 
2001; p. 391]. 
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Utilizando las probabilidades de los métodos forward y backward podemos escribir como 
sigue: 

∑ ∑= = ++
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Suponiendo )(itγ  la probabilidad de encontrarnos en el estado i en el instante t, para la 
secuencia de observaciones completa y el modelo dados, podemos calcular  )(itγ  a partir 
de ),( jitξ  como sigue: 

∑
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=
N

j
tt jii

1
),()( ξγ  

Si realizamos el sumatorio  de )(itγ  sobre el índice t, obtendremos un resultado que puede 
ser interpretado como el número esperado de veces (en el tiempo) que el estado i es 
visitado o, de manera equivalente, el número esperado de transiciones realizadas desde el 
estado i (excluyendo el instante Tt =  del sumatorio). De manera similar, el sumatorio de 

),( jitξ  sobre el índice t (desde  1=t  hasta Tt = ) puede ser interpretado como el número 
esperado de transiciones desde el estado i al estado j. Esto es: 
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Usando las formulas anteriores, podemos dar un método para la reestimación de los 
parámetros de un HMM },,{ πλ BA=  como sigue: 
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De esta forma, hemos obteniendo un nuevo modelo },,{ πλ BA= , como resultado de una 
re-estimación de los parámetros del modelo },,{ πλ BA= . Si el modelo λ definía un punto 
crítico de la función de máxima verosimilitud, tendremos λλ = , o bien el nuevo modelo 
λ que cumple )|( λOP > )|( λOP . Esto significa que se ha encontrado un nuevo modelo 
desde el cual la secuencia de observación O es más probable que se haya producido. Por 
tanto, el algoritmo de reestimación de Baum-Welch garantiza una mejora monótona en la 
probabilidad en cada iteración hasta que ésta converge en un máximo local. 

El principal inconveniente del algoritmo Baum-Welch es que conduce de forma exclusiva a 
máximos locales. En la mayoría de los casos de interés la función de verosimilitud es 
compleja y contiene muchos de estos máximos.  
 
Los modelos que se manejan en este proyecto son Continuous-Density HMM con modelos 
de Gaussianas, por lo que  las expresiones enunciadas anteriormente deben ser pasadas al 
caso continuo. 
 

2.5. Modelado de idioma. 
 
Antes de la década de los 80’, los reconocedores automáticos de habla sólo hacían uso de 
información acústica para evaluar las hipótesis de transcripción. Entonces notaron como, la 
incorporación de conocimientos a cerca del texto hablado (explotando redundancias 
textuales), podría mejorar significativamente la precisión del reconocedor automático de 
habla. El habla usualmente sigue unas reglas lingüísticas (sintácticas y semánticas). 
Algunas veces, el habla es meramente una secuencia aleatoria de palabras pertenecientes a 
un vocabulario muy limitado; en tales casos no existe redundancias textuales.  
 
Normalmente, dado un historial de palabras anteriores en una frase, el número P de de 
palabras que no debe considerar como posible próxima palabra es mucho más pequeño que 
el tamaño del vocabulario, V. P mide la perplejidad de un modelo de lenguaje (LM), que 
determina cuanto es de bueno dicho LM. En otras palabras, un modelo de lenguaje, en 
reconocimiento de habla, intenta predecir la siguiente palabra en una secuencia hablada a 
partir de las N palabras anteriores. Los LMs son descripciones estocásticas de 
probabilidades de texto de N palabras consecutivas en los textos de entrenamiento. Los 
valores típicos de N son 1, 2 (bi-gramas), 3(tri-gramas). Por tanto, en la actualidad  es  muy 
común la integración de un LM con los modelos acústicos HMMs. 
 
Típicamente, los modelos de N-gramas estiman la probabilidad de cada palabra, dado el 
contexto de las N-1 palabras precedentes. Por ejemplo, los modelos de bi-gramas usan 
estadísticos de parejas de palabras y los modelos de tri.-gramas de tríos de palabras. Para 
los modelos de uni-gramas las probabilidades obtenidas para cada palabra son 
independientes del contexto. Estas probabilidades son obtenidas a través del análisis de una 
gran cantidad de texto, y captura de las redundancias sintácticas y semánticas del texto. 
 
Aunque el principio básico de un LM  de N-gramas es my simple, en la práctica hay a 
menudo más de algún N-grama potencial que  siempre puede ser colectado un número 
suficiente de veces en el texto de entrenamiento  para obtener una robusta estimación de 
las frecuencias. Además, para aplicaciones reales como el reconocimiento de habla, el uso 
de un texto de entrenamiento estático y finito dificulta la generación de un único LM que 
sea apropiado para un variado material de texto. Por ejemplo, un LM entrenado con texto 
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de periódicos, será un buen predictor para noticias dictadas, pero el mismo LM  será un 
pobre predictor para una carta personal o para un interfaz de voz como un sistema de 
reserva de vuelos. Una última dificultad es que el vocabulario de un LM de N-gramas es 
finito y fijo en el tiempo de construcción. Entonces, si el LM está basado en palabras, sólo 
puede predecir palabras que se encentren dentro de dicho vocabulario y además no se 
peden añadir nuevas palabras sin reconstruir el LM. 
 

2.5.1. Modelos de lenguaje de n-gramas. 
 
Los modelos de lenguaje estiman la probabilidad de una secuencia de 
palabras, ),...,,( 21 mwwwP . Dicha probabilidad puede ser descompuesta como un producto 
de probabilidades condicionales: 

 ∏
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iim wwwPwwwP
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La ecuación anterior presenta una oportunidad de aproximar ),...,,( 21 mwwwP  por 
limitación del contexto: 
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Si asumimos el lenguaje como ergódico, es decir, que tiene la propiedad de que la 
probabilidad de cualquier estado puede ser estimado desde un historial lo suficientemente 
grande independientemente de las condiciones iniciales. Si n es lo suficientemente grande, 
la ecuación anterior es exacta. Debido a la escasez de datos y a aspectos prácticos de 
almacenamiento el conjunto de valores usados para n es de 1 a 4 inclusive. Los modelos 
que usan un continuo pero limitado contexto son conocidos como modelos de lenguaje de 
n-gramas, y la componente de contexto condicional de la probabilidad de la ecuación 
anterior, 11,..., −+− ini ww , es conocido como historial [S.Young et al.,The HTK Book, 2006].  
 
La estimación de las probabilidades en los modelos de n-gramas está generalmente basada 
en la máxima probabilidad que se puede expresar en términos de ocurrencia en el texto de 
entrenamiento como: 
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, donde C(.) es el número de veces que aparece una secuencia de palabras dada en el texto 
de entrenamiento. 
 
La elección de n tiene un efecto significativo sobre el número de parámetros potenciales 
que el modelo pede tener, el cual esta limitado por nV || , donde V es el diccionario 
(conjunto de palabras que hay en el LM). Un modelo de 4-gramas con un tamaño de 
diccionario de 65.000 palabras, puede tener 194 108.1|000.65| ⋅≈  parámetros potenciales. 
Pero en la práctica, sólo un pequeño subconjunto de combinaciones de posibles parámetros 
representa probablemente las secuencias de palabras. También el requerimiento de 
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almacenamiento es mucho menor que el máximo teórico (del orden de 1110  menos). 
Incluso dada una significante reducción de la cobertura del idioma y una gran cantidad de 
datos de entrenamiento, hay todavía posibles secuencias de palabras que no serán 
encontradas en el texto de entrenamiento o no serán encontradas un numero de veces 
estadísticamente significativo.  
 
No sólo se debe tener en cuenta el espacio de almacenamiento, sino también hay que ser 
capaz de conseguir un razonable grado de confianza en las estimaciones obtenidas. Con el 
incremento de la cantidad de texto de entrenamiento, conseguimos un mayor grado de 
confianza en las estimaciones del modelo, sin embargo, también es necesario más espacio 
de almacenamiento y periodos de análisis más largos en la estimación de los parámetros 
del modelo. 
 
 

2.6. Reconocimiento basado en N-Best y lattices. 

El uso de lattices y reconocimiento N-Best es una línea de investigación, utilizada tanto 
para reconocimiento de habla, como para reconocimiento de idioma o de locutor y Word-
Spotting. La idea es utilizar  modelos acústicos y modelos de idioma para producir una lista 
con las n secuencias de palabras más probables en un tiempo razonable. Entonces, estas n 
hipótesis son re-estimadas usando modelos más precisos para obtener la secuencia de 
palabras más probable. La idea con las n mejores hipótesis (n-best) puede ser extendida 
para crear una representación más compacta de las mismas. N-Best o lattices son muy 
utilizados para sistemas de reconocimiento de habla continuos para varios y amplios 
vocabularios. 

 

 
Tabla 1- Ejemplo de una lista 10-best para una frase del ámbito de los negocios [Huang et al., 
2001; p. 665] 
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En la Tabla 1, se muestra un ejemplo de una lista n-best (10-best) generada para una frase 
del ámbito de los negocios. Nótese que algunas de las distintas secuencias de palabras 
difieren únicamente en una palabra. Esto es razonable, ya que similares secuencias de 
palabras, tendrán similares puntuaciones (probabilidades). En general, el número de 
hipótesis n-best puede crecer exponencialmente con la longitud de la secuencia. Por eso, 
los lattices de palabras son introducidos, reemplazando las listas n-best por una 
representación mas compacta de las hipótesis alternativas. Los lattices representan los 
distintos caminos posibles, es decir, las distintas e hipotéticas secuencias de palabras, y sus 
probabilidades asociadas (Figura 19). 

 
Figura 19- Representación gráfica del lattice de palabras, para la frase del ámbito de 
negocios. 
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3.  Diseño y desarrollo. 

3.1. Medios disponibles. 

3.1.1. Bases de datos. 
 
Para la realización de un reconocedor fonético para un idioma concreto se requiere, para la 
fase de entrenamiento y de evaluación, una colección de archivos de audio del idioma y de 
ficheros con sus respectivas transcripciones, es decir, con los contenidos de los ficheros de 
audio. Estas transcripciones pueden encontrarse a nivel de fonemas o nivel de palabras. En 
este último caso,  además se requiere un transcriptor, que permita obtener las 
transcripciones a nivel de fonemas a partir de las transcripciones a nivel de palabras. 
  
Para el desarrollo de este proyecto se ha hecho uso de la base de datos SpeechDat-English. 
 

3.1.2. SpeechDat. 
 
SpeechDat es una colección de bases de datos de habla telefónica de 8 idiomas: danés, 
inglés, francés, francés de Suiza, alemán, italiano, portugués y español. Con el fin de  
proporcionar una fuente común  para el desarrollo general de tele-servicios de 
reconocimiento de habla, la especificación es idéntica, o muy parecida, en la mayoría de 
aspectos para cada una de las bases de datos.  
 
Estas bases de datos han sido creadas para el entrenamiento y evaluación  de sistemas de 
reconocimiento de habla independiente de locutor. Por ello incorpora archivos de audio de 
5000 locutores diferentes, logrando una cobertura representativa de los dialectos regionales 
importantes. 
 
El género, la edad, la educación y estatus socio-económico también contribuyen a las 
variaciones que ocurren en el habla humano. Estas bases de datos presentan un buen 
equilibrio en cuanto al género de los locutores, y un amplio y equilibrado rango de edades 
como se muestra en la siguiente tabla.   

 

Tabla 2- Distribución de las edades de los locutores. 

El diseño de SpeechDat ha sido motivado por la iniciativa de la base de datos COCOSDA 
Polyphone. Las propiedades técnicas del conjunto de datos de Polyphone son:  

• 20-40 palabras por locutor (leídas y espontáneas), 
• 5000 locutores, 
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• material de habla telefónica recopilada de forma digital directamente desde la 
red del teléfono. 

 
El vocabulario de Polyphone contiene: 

• Palabras orientadas a aplicación. 
• Secuencias de números. 
• Palabras y nombres deletreados. 
• Fechas, tiempos y precios. 
• Frases que proporcionan cobertura fonética del idioma. 

 
A cada archivo de audio le corresponde uno de datos, que proporciona diversa información 
(véase la Tabla 3) sobre la transcripción, el locutor, el entorno de grabación, la 
codificación,… siendo la de mayor importancia la transcripción ortográfica.  
 

 
Tabla 3- Formato del archivo de datos asociado a un archivo de audio [SpeechDat English]. 
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Dicha transcripción ortográfica es a nivel de palabras, por lo que, es necesario de alguna 
manera obtener la transcripción a nivel fonético a partir de ésta, como ya hemos 
comentado.  Para dicha labor, se ha implementado un transcriptor fonético de palabras 
descrito con detalle en la Sección 3.2.1.  
 

3.1.2.1. Preparación de los datos. 
 
Como ya hemos comentado al principio de la Sección, para la implementación de un 
reconocedor fonético se necesita las transcripciones de cada uno de los dicheros de audio 
utilizados en la etapa de entrenamiento y evaluación. Pero para la obtención de buenos 
resultados, también es imprescindible que las transcripciones, obtenidas de los ficheros de 
datos descritos en la Tabla 3, sean correctas. Por este motivo se realizó un estudio en 
profundidad de los archivos de audio, de datos y las transcripciones que contienen, 
obteniendo como resultado las siguientes observaciones “desfavorables” para el desarrollo 
de este proyecto: 
 

• Mala pronunciación de palabras, que no obstante son inteligibles, como 
consecuencia de los dialectos (por ejemplo,“cah” por “car”)o de las 
variaciones del idioma (por ejemplo, “wanna” por “want”). 

• Partes de archivo de audio ininteligibles. 
• Fragmentos de palabras que, por ejemplo, el locutor no completa. 
• Eventos acústicos no pertenecientes al habla, tales como: 

o Pausas de relleno, que representan eventos acústicos similares 
acústicamente y fonéticamente al habla (por ejemplo, [ah] o [mm]). 

o Todos los tipos de ruidos hechos por el locutor (por ejemplo, suspiros o 
respiración fuerte). 

o Todos los tipos de ruidos no realizados por el locutor (por ejemplo, pasos u 
otras voces). 

• Señales de habla truncadas debido a errores de grabación. 
 
Todos estos hechos observados son representados por caracteres especiales en el campo de 
transcripción de los archivos de datos, que imposibilitan la automatización del tratamiento 
de estos ficheros en la obtención de las transcripciones.  
 
Por otra parte, debido al gran número de archivos de la base de datos a utilizar (en torno a 
los 39.000), se descartó el tratamiento individual de cada uno de los archivos de datos. 
Finalmente, tras analizar las consecuencias, se optó por la supresión de los archivos que 
afectados por alguno de las anteriores efectos, salvo aquellos que contuviesen unos 
determinados tipos de ruido (mostrados en la Tabla 4). Se decidió, por tanto, modelar 
dichos ruidos como fonemas especiales, ya que eran los más frecuentes, consiguiendo así 
conservar un mayor número de archivos para la implementación del proyecto. Tras estas 
decisiones se posibilitó la automatización del tratamiento de los archivos de datos en la 
obtención de las transcripciones de cada uno de los archivos de audio, y manejando 
finalmente una gran cantidad de archivos (27.988, es decir, el 72% de archivos de la base 
de datos inicial).  
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Tabla 4- Tipos de ruidos modelados y su frecuencia. 

Normalmente, las bases de datos están divididas en dos directorios, uno que contiene los 
archivos a utilizar en la fase de entrenamiento y otra con los archivos a utilizar en la fase 
de evaluación. Sin embargo, SpeechDat-English no tiene tal división, por tanto se ha 
tomado un 80% de los archivos de audio para el entrenamiento y el 20% restante para la 
evaluación. 
 
Por último, destacar que los archivos de audio de esta base de datos vienen en formato raw 
comprimido y codificado en formato ley A, muestreado a 8 KHz y mono. Por ello, antes de 
empezar a usarlos, es necesario transformarlos a archivos ‘.wav’, en formato PCM y 
muestreados a 8 KHz para que pedan ser procesados por el parametrizador.  

3.1.3. Software. 
 
El sistema operativo empleado en la realización de este proyecto ha sido Debian y la 
principal herramienta de software empleadas son HTK. 
 
El Hidden Markov Model Toolkit (HTK) es un toolkit portable usado para la construcción y 
manipulación de los modelos de Markov. HTK fue usado en principio en aplicaciones de 
reconocimiento de voz, aunque se ha encontrado otras muchas aplicaciones como la 
síntesis de voz o secuencias de ADN. 
 
HTK consiste en un conjunto de librerías y herramientas desarrolladas en C. Las 
sofisticadas herramientas desarrolladas facilitan el análisis de la voz, el entrenamiento de 
los HMM, la evaluación y extracción de resultados. El software soporta la creación de 
HMM con distribuciones continuas de mezclas de Gaussianas o por medio de 
distribuciones discretas pudiendo crear de esta forma complejos sistemas de HMM.  
 
HTK fue desarrollado originalmente en el laboratorio de la inteligencia de máquinas 
(conocido antes como el grupo “the Speech Vision and Robotics”) del departamento de 
ingeniería de la Universidad de Cambridge (CUED) donde se ha utilizado para construir 
grandes sistemas de reconocimiento de habla. En 1993 Entropic Research Laboratory Inc. 
adquirió los derechos de vender HTK y el desarrollo de HTK fue transferido 
completamente a Entropic en 1995 en que el laboratorio de investigación de Entropic 
Cambridge Ltd fue establecido. HTK fue vendido por Entropic hasta que en 1999 
Microsoft compró Entropic. Microsoft ahora ha licenciado HTK de nuevo a CUED y está 
proporcionando la ayuda de modo que CUED pueda redistribuir HTK 
 
Otro programa utilizado para el desarrollo de este proyecto es Sphinx. El grupo Sphinx está 
desarrollado por la Universidad Carnegie-Mellon, la Defense Advanced Research Projects 
Agency (DARPA) financia extensamente el proyecto para estimular la creación de 
herramientas de discurso y el uso de las mismas, en el reconocimiento de voz, así como en 
áreas relacionadas incluyendo sistemas de diálogo y síntesis de discurso. 
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Sphinx ha sido apoyado durante muchos años por la financiación del DARPA y los 
motores del reconocimiento que se lanzan son los que el grupo utilizó para varios de los 
proyectos de DARPA y sus evaluaciones respectivas. 
 
La ayuda reciente para el proyecto también incluye Telefónica I + D, Sun Microsystems, y 
los laboratorios de investigación eléctricos de Mitsubishi. 
 
Los términos en que se licencian para los motores y las herramientas de Sphinx se derivan 
del DEB, y se basan, particularmente, sobre la licencia para el web server de Apache. No 
hay restricción contra uso o la redistribución comercial. 
 
Los paquetes que el grupo Sphinx de CMU está lanzando son un sistema razonablemente 
maduro. Los componentes proporcionan un nivel básico de la tecnología a cualquier 
persona interesada en crear reconocedores sin el coste de inversión inicial; los mismos 
componentes están abiertos a la revisión para todos los investigadores en el campo, y se 
utilizan también para la investigación lingüística. [Carnegie Mellon University SPHINX] 
 
Como herramientas de trabajo se han utilizado en el desarrollo del proyecto distintos 
lenguajes de programación como Perl, bash y C. 

3.1.4. Hardware. 
 
El hardware empleado en el desarrollo de este proyecto ha sido un ordenador con 
procesador Intel Pentium IV. Además, he tenido a mi disposición una red interna formada 
todos los ordenadores del grupo de trabajo, tanto los de uso personal como los de pruebas. 
Todos estos medios fueron suministrados por el grupo ATVS de la Universidad Autónoma 
de Madrid (UAM). 
 

3.2. Diseño. 

3.2.1. Transcriptor fonético de palabras para inglés americano. 
 
Debido al requerimiento de la transcripción fonética de los archivos de audio de la base de 
datos en las fases de entrenamiento y evaluación, hemos creado un transcriptor fonético de 
palabras para inglés americano.  
 
El transcriptor fonético de palabras implementado transcribe fonéticamente las palabras 
contenidas en el archivo de entrada, obteniendo un archivo de salida con las 
transcripciones fonéticas de las palabras de entrada.  
 
El conjunto de fonemas usado por el transcriptor es el siguiente: 
 

 
Tabla 5- Conjunto de fonemas elegidos. 
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Este conjunto de fonemas permite representar los caracteres IPA (International Phonemes 
Association) como se muestra en la Tabla 6. Los caracteres IPA son la representación 
estandarizada de los sonidos del habla. 

 
Tabla 6- Representación de los caracteres IPA con el conjunto de fonemas del diseño. 

 
Para la implementación de este transcriptor nos hemos servido del diccionario de 
pronunciación de CMU, conocido como cmudict. Este diccionario de dominio público fue 
creado por la Carnegie Mellon University. La versión utilizada es la 0.6 que contiene 
127.069 entradas y hace uso del mismo conjunto de fonemas que el escogido para el 
desarrollo de proyecto. Sus transcripciones también contienen marcas de acentuación 
representadas con 0, 1 o 2.  
 
Haciendo uso del  cmudict podemos obtener la transcripción fonética de un gran número de 
palabras (de 127.069 palabras). Para dotar de total cobertura al transcriptor, hemos 
utilizado un software creado por NIST (National Institute of Standars and technology), 
llamado ‘addttp4’. Dicho software, escrito en ANSI C, transcribe texto a fonemas 
mediante un conjunto de reglas TTP (Text-To-Phone) y parámetros de silabificación.  
 
El software de NIST utiliza un conjunto de fonemas que difiere al conjunto de fonemas 
elegido para el desarrollo del proyecto, aunque es parecido. Para hacer compatible el uso 
conjunto del diccionario de CMU y del software de NIST se ha implementado un modulo 
que mapea los fonemas de las transcripciones de salida de ‘addttp4’ que no pertenecen a 
nuestro conjunto de fonemas. Los fonemas que maneja el software de NIST que no 
pertenecen al conjunto de fonemas del diseño son dos: nx que se corresponde directamente 
con el fonema ng de nuestro diseño y ax que no tiene ninguna correspondencia directa con 
ninguno de los fonemas del conjunto de diseño. Pero tras un estudio realizado con una gran 
cantidad de transcripciones, se ha decidido mapear el fonema ax con el fonema ah. 
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Por otra parte, cuando el software ‘addttp4’ no consigue separar una palabra en sílabas 
(haciendo uso de sus parámetros de silabificación) la transcribe como si fuese un acrónimo, 
es decir, la deletrea. Y se observó que esto ocurre con demasiada frecuencia en palabras 
que no son acrónimos, por lo que se decidió modificar el código del programa para 
solventar dicho problema.   
 
Un último tema que se trató fue respecto a las marcas de acentuación (stress). Se añadió la 
opción de que el transcriptor maneje o no marcas de acentuación. El reconocedor de habla 
implementado no maneja dichas marcas de acentuación, pero puede resultar interesante 
para otros proyectos mantener la posibilidad de que el transcriptor fonético de palabras  
maneje marcas de acentuación.  
 
De este modo, el funcionamiento del transcriptor fonético implementado se puede resumir 
en los siguientes  pasos: 
 

1. Dado un archivo con la lista de palabras que se desea transcribir, el transcriptor 
lee cada una de las palabras de entrada. 

 
2. Busca la palabra de entrada en el diccionario cmudict. 

 
3. Si encuentra la palabra en el diccionario, guarda la transcripción fonética que la 

corresponde en el archivo de salida, y vuelve al paso 2 con la siguiente palabra 
de la lista de entrada. 

  
4. Si no encuentra la palabra en el diccionario, entonces ejecuta el software 

‘addttp4’, que obtiene su transcripción. A continuación realiza sobre la 
transcripción el mapeo de los fonemas para adaptarlo al nuestro conjunto de 
fonemas. Después guarda la transcripción fonética correspondiente en el 
archivo de salida y vuelve al paso 2 con la siguiente palabra de la lista de 
entrada. 

  
En la que se muestra a continuación (Figura 20) se representa el funcionamiento del 
transcriptor mediante un diagrama de bloques. 
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Figura 20- Diagrama de bloques que representa el funcionamiento del transcriptor fonético 
de palabras. 

 

3.2.2. Parametrización de las señales de audio. 
 
En primer lugar se parametrizaron todos los archivos de audio de la base de datos. Para 
ello, previamente se tuvo que cambiar el formato de los archivos de audio – archivos ‘raw’ 
comprimidos y codificados según la ley A (archivos de habla telefónica) a archivos ‘wav ’ 
con  una codificación PCM de 16 bits. 
Una vez cambiado el formato de todos los archivos de audio, se parametrizaron con 
Sphinx. Dicha parametrización se basa en la aplicación de un filtro de pre-énfasis a cada 
una de las señales de habla y su posterior análisis utilizando ventanas Hamming de 25 ms 
con 10 ms de desplazamiento entre ventanas, obteniendo 13 coeficientes MFCC por cada 
ventana. Como resultado de la parametrización es un fichero por cada archivo de audio con 
sus coeficientes correspondientes. 
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Para posibilitar el uso de estos archivos con HTK se añadieron los coeficientes MFCCs-
Delta (13 coeficientes) y los MFCCs-Delta-Delta (13 coeficientes). Expandiendo el 
número de coeficientes por ventana a 39. 
 

3.2.3. Creación de los modelos acústicos independientes del 
contexto. 

 
Para nuestro reconocedor de habla desarrollamos modelos acústicos independientes del 
contexto mediante los HMMs. La topología de estos modelos se muestra en la Figura 21, 
son 3 estados de izquierda a derecha sin saltos. 
 
 
 

 
Figura 21- Topología del modelo acústico de los fonemas. 

 
 
Para cada fonema de nuestro conjunto definido (incluidos los ruidos que se decidieron 
modelar) se tendrá un modelo con el formato mostrado en la Figura 21, donde los estados 
están representados por una Gaussiana y cada vector tiene una longitud de 39. Este 
número, 39, es el conjunto de los 13 coeficientes MFCC, los 13 coeficientes MFCC-Delta 
y los 13 coeficientes MFCC-Delta-Delta. Después en el entrenamiento, como se explica en 
la siguiente Sección, se añadirán más Gaussianas, de manera que cada estado estará 
representado por una mezcla de Gassianas, con el fin de mejorar la estimación de los 
modelos acústicos. La matriz de 5x5 indica las probabilidades de transición entre estados. 
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Figura 22- Formato HTK del modelo acústico de los fonemas. 

Una de las herramientas de HTK escanea el conjunto de archivos de la base de datos y 
computa la media y la varianza global y, dado un HMM, pone todas las Gaussianas con la 
misma media y varianza. El modelo obtenido será el modelo de partida para cada uno de 
los fonemas de nuestro conjunto. 
  
A parte de estos modelos, utilizamos tres modelos de silencio: silencio inicial, silencio 
final, y pausa corta. La topología de los dos primeros es idéntica a la del modelo de los 
fonemas, salvo por una transición ente los estados emisores 1 y 3, permitiendo mayor 
flexibilidad en el proceso de modelado del silencio. El modelo de pausa corta tiene sólo un 
estado emisor (Figura 23), ya que modela mejor su típica duración corta. Este modelo, que 
se creará mas adelante, se conoce como tee-model y tiene una directa transición directa 
entre su estado de entrada y salida.  

    
Figura 23- Topología del modelo acústico para la pausa corta. 
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Partiendo de los modelos acústicos creados para los fonemas (incluidos los ruidos) y para 
el silencio final e inicial, se realizaron 4 re-estimaciones con los datos de entrenamiento, 
mediante las herramientas de HTK. El siguiente paso fue añadir transiciones extras desde 
el estado 1 al 3 y desde el 3 al 1 en los modelos del silencio final e inicial. Con ello se 
pretende hacer un modelo más robusto permitiendo estados individuales para absorber los 
distintos ruidos impulsivos de los datos de entrenamiento. El salto hacia atrás permite que 
puedan ocurrir silencios sucesivos sin tener que ser asignados a otras palabras. 
 
En este punto, se creó el modelo para la pausa corta, con los parámetros del estado central 
del modelo acústico de uno de los silencios. Y por último se ató su estado emisor con el 
estado central de los silencios inicial y final. Dicha topología se muestra en la Figura 24. 
 

 
Figura 24- Topología del modelo de silencio [HTK Book, p.33]. 

A continuación se realizaron 4 re-estimaciones adicionales con los datos de entrenamiento. 
 

3.2.4. Creación de los modelos acústicos dependientes del   
contexto - Tri-fonemas.  

 
Un modelo de un tri-fonema es un modelo fonético que tiene en cuenta el fonema vecino 
de la izquierda y de la derecha. Si dos fonemas tienen la misma identidad pero diferente 
contexto de la izquierda y/o de la derecha, entonces, son considerados tri-fonemas 
distintos. Los modelos basados en tri-fonemas son potentes porque capturan los efectos 
más importantes de la coarticulación. Y son generalmente más consistentes que los 
modelos fonéticos independientes del contexto. 
 
Dado el conjunto de HMMs de fonemas se crearon HMMs de tri-fonemas dependientes de 
contexto, haciendo uso de las herramientas de HTK y se realizaron 4 re-estimaciones con 
los datos de entrenamiento.  
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Para crear estos modelos, HTK opera de la siguiente manera: para cada modelo de la forma 
/a/-/b/+/c/ busca el modelo de /b/ y lo copia, mientras que la matriz de transición pasa a ser 
un subcomponente del HMM, y todas las matrices de transición individuales de todos los 
tri-fonemas cuyo fonema central es /b/, es remplazada por una macro, que es compartida 
por todos los modelos de dichos tri-fonemas (Figura 25). La razón de estas macros es que 
los parámetros de transición no varían significadamente con el contexto acústico. 
 
 

 
Figura 25- Matrices de transición compartidas [HTK Book, p.36]. 

  

3.2.5. Construcción de la gramática. 
 
La gramática es un conjunto de reglas que limita el número de combinaciones de fonemas, 
tri-fonemas o palabras,  permitidas, utilizada en el reconocimiento, con el fin de mejorar la 
tasa de reconocimiento a través de la eliminación de ambigüedades, además de, aumentar 
la rapidez y precisión del proceso. La gramática a construir depende del tipo de 
reconocimiento (fonético, a nivel de palabras, etc) a realizar y de la mejora que se quiera 
introducir en el sistema. Por tanto, para los diversos experimentos llevados a cabo en este 
proyecto, se crearon dos gramáticas distintas mediante las herramientas de HTK: una a 
nivel de fonemas y otra a nivel de palabras, para el reconocimiento fonético y de palabras 
respectivamente.  
También se estudió la creación de otras dos gramáticas (véase la Sección 4.2.4), una a nivel 
de tri-fonemas para reconocimiento a nivel de tri-fonemas y otra basada en el modelo de 
idioma. 
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3.2.6. Sistema de reconocimiento fonético. 
 
Para la implementación final del sistema de reconocimiento fonético se llevaron a cabo las 
siguientes operaciones. 
 

3.2.6.1. Obtención de las transcripciones fonéticas. 
 
Tanto para la fase de entrenamiento de los modelos fonéticos creados, como para la fase de 
evaluación del sistema, se requieren las transcripciones fonéticas de los archivos de audio 
de la base de datos. Dichas transcripciones, se crean a partir de las transcripciones a nivel 
de palabras contenidas en los archivos de datos y de un diccionario fonético que contenga 
todas las palabras manejadas en la base de datos y sus transcripciones fonéticas. 
 
Para la creación del diccionario,  se hizo uso del transcriptor fonético de palabras  descrito 
en la Sección 3.2.1.: se recopilaron todas las palabras manejadas en la base de datos y 
mediante el transcriptor, se obtuvieron sus transcripciones fonéticas. 
 
A continuación, se creó un archivo con la transcripción a nivel de palabras de todos los 
archivos de audio de la base de datos  en el formato MLF (Macro Label File) de HTK. A 
partir de este archivo y haciendo uso del diccionario fonético y de las herramientas de 
HTK, se obtuvo el archivo en formato HTK con  todas las transcripciones fonéticas de los 
archivos de la base de datos. 
 

3.2.6.2. Entrenamiento de los modelos acústicos fonéticos.  
 

Una vez obtenidas las transcripciones fonéticas, se pasó a la fase final de entrenamiento de 
los modelos fonéticos creados, haciendo uso de las herramientas de HTK. Esta fase 
consiste en añadir Gaussianas  a todos los estados de todos los modelos. Por cada 
Gaussiana añadida se realizaron otras 4 re-estimaciones con los datos de entrenamiento. El 
número final de Gaussianas por estado que se alcanzó fue de 39. En número de Gaussianas 
se determinó teniendo en cuenta la relación mejora-tiempo de computación. 
 

3.2.6.3. Construcción de la gramática basada en fonemas. 
 
Para la realización de las pruebas de reconocimiento de este sistema se construyó una 
gramáticas a nivel de fonemas (véase la Sección 4.2.1). En su construcción no se tuvo en 
cuenta el conocimiento léxico-semántico de la lengua, es decir, todos los fonemas tienen la 
misma probabilidad de aparición tras un fonema dado. 
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3.2.7. Sistema de reconocimiento de palabras basado en modelos 
fonéticos. 

 
Para la implementación de este sistema de reconocimiento a nivel de palabras se hizo uso 
de los modelos fonéticos entrenados para el sistema de reconocimiento fonético, sin 
embargo, para las pruebas de reconocimiento se creó una gramática a nivel de palabras. 

3.2.7.1. Gramática basada en palabras. 
 
Para la realización de las pruebas de reconocimiento de este sistema se construyó una 
gramáticas a nivel de fonemas (véase la Sección 4.2.1). En su construcción no se tuvo en 
cuenta el conocimiento léxico-semántico de la lengua, es decir, todas las palabras tienen la 
misma probabilidad de aparición tras una palabra dada. 
 
 

3.2.8. Sistema de reconocimiento de palabras basado en modelos 
de tri-fonemas. 

 
Para la implementación de este sistema, se requirió la obtención de las transcripciones a 
nivel de tri-fonemas de los archivos de audio de la base de datos necesarias, tanto en el 
entrenamiento de los modelos de tri-fonemas, como en la evaluación del sistema, para la 
que se utilizará la gramática basada en palabras descrita en la Sección 3.2.6.3. 
 

3.2.8.1. Obtención de las transcripciones a nivel de tri-fonemas. 
 
En primer lugar, se convirtieron las transcripciones fonéticas de los archivos de las bases 
de datos que se tenían, en transcripciones a nivel de tri-fonemas. De esta manera, si antes 
se tenía, por ejemplo 
  
 /silini/  /th/  /ih/  /s/  /sp/  /m/  /ae/  /n/  /sp/ … 
 
 tras dicha conversión se obtuvo   
 
 /silini/  /th/+/ih/  /th/-/ih/+/s/  /ih/-/s/  /sp/  /m/+/ae/  /m/-/ae/+/n/  /ae/-/n/  /sp/… . 
 
Para ello, se utilizaron las herramientas proporcionadas en HTK, obteniendo un archivo 
con todas las transcripciones a nivel de tri- fonemas de la base de datos en el formato MLF 
de HTK.  
 

3.2.8.2. Entrenamiento de los modelos acústicos basados en tri-
fonemas.  

 
Algunos tri-fonemas sólo ocurren una o dos veces en los datos de entrenamiento, lo que da 
lugar a estimaciones muy pobre. Para solventar este problema de insuficiencia de datos se 
recurrió a atar estados entre conjunto de tri-fonemas con el fin de compartir datos y así 
realizar una estimación de parámetros robusta. Este atado de estados se basa en que hay 
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algunos fonemas que tienen efectos sobre sus fonemas vecinos. Por ejemplo, /b/ y /p/ son 
consonantes labiales y tienen un efecto similar sobre la siguiente vocal, al igual que las dos 
consonantes líquidas /w/ y /r/ (Figura 26). 
 

 
Figura 26- Espectrograma para el fonema /iy/ con dos fonemas vecinos a la izquierda 
distintos: /r/ y /w/ [Huang et al., 2001; p. 432]. 

 
Las características de los fonemas que se tuvieron en cuenta en la atadura de estados 
fueron las siguientes: 
 

• Si representan vocales o consonantes. 
• En cuanto a los fonemas que representan vocales: si la vocal que representa es 

aguda o grave, o si es cerrada, media o media abierta, tal y como muestra la 
Tabla 7. 
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Tabla 7- Características de los fonemas que representan vocales del habla inglesa. 

 
• En cuanto a los que representan consonantes: se han clasificado según el 

articulador y el lugar de articulación, como se muestra en la Tabla 8, y si son 
sonoras o sordas (Tabla 9).  

 

 
Tabla 8- Consonantes del habla inglesa según el lugar de articulación (columnas) y la clase de 
articulador (filas). 

 

 
Tabla 9- Clasificación de las consonantes del habla inglesa. 

Para finalizar el entrenamiento de los modelos acústicos basados en tri-fonemas, se 
añadieron Gaussianas a todos los estados de todos los modelos. Por cada Gaussiana 
añadida se realizaron otras 4 re-estimaciones con los datos de entrenamiento. El número 
final de Gaussianas por estado que se alcanzó fue de 39. En número de Gaussianas se 
determinó teniendo en cuenta la relación mejora-tiempo de computación.   
 
 

3.2.9. Evaluación de los modelos acústicos. 
 
En la evaluación se utilizan los datos de evaluación de la base de datos (20%) y se compara 
las transcripciones obtenidas (a nivel de palabras o de fonemas, según el experimento) con 
las verdaderas transcripciones de los datos, mediante las herramientas de HTK. 
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La obtención de las transcripciones se obtiene mediante una herramienta de HTK, basado 
en el algoritmo de Viterbi  y que dado un conjunto de parámetros de entrada elige la 
secuencia (de palabras o fonemas) de mayor probabilidad. Y otra herramienta de HTK es 
la encargada de la compasión y obtención de los resultados. El formato de la presentación 
de resultados, mostrado en la Figura 27, es un modelo de medida estandarizado por NIST. 
 
 

 
Figura 27- Formato estandarizado por NIST para la representación de resultados de 
reconocimiento de habla. 

 
Los datos mostrados en la línea cabezada por ‘SENT’ no son de gran relevancia, ya que 
indican el porcentaje de frases transcritas que coinciden con las frases originales y suelen 
ser muy bajos en reconocimiento de habla a nivel de fonemas o de palabras. Los datos 
representados en la línea encabezada por ‘WORD’ hacen referencia a medidas a nivel de 
palabras o fonemas, dependiendo del tipo del reconocimiento. Los valores mostrados son 
los siguientes: 
 

• H: número de fonemas/palabras correctos/as. 
• D: número de fonemas/palabras borrados/as. 
• S: número de fonemas/palabras sustituidos/as. 
• I: número de fonemas/palabras insertados/as. 
• N: número de fonemas/palabras totales en la transcripción original. 

• %Corr: porcentaje de fonemas/palabras correctos/as, 100% x
N
HCorr =  

• %Acc: precisión del sistema de reconocimiento, 1001% x
N

HAcc −
=  

 
En este proyecto se busca un sistema de reconocimiento con un alto valor de %Corr, sin 
descuidar el valor de %Acc, es decir, un alto porcentaje de aciertos que no sea debido a la 
introducción de un gran número de fonemas espurios. El número de inserciones se ajusta 
mediante un parámetro de penalización en la herramienta de HTK utilizada para la 
obtención de las trascripciones.  
 
En ninguna de las evaluaciones realizadas (véase la Sección 4) se ha tenido en cuenta la 
identificación de los silencios, ni de los tipos de silencio, ni de los ruidos modelados. 
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En la Figura 28, se muestra un diagrama de bloques que resume los pasos seguidos para el 
entrenamiento de los modelos acústicos y evaluación de los distintos sistemas de 
reconocimiento. 
 
 

 
Figura 28- Diagrama de bloques del proceso de entrenamiento y evaluación de los modelos 
acústicos. 
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4. Integración, pruebas y resultados 
 
En esta Sección se describen las distintas pruebas realizadas, así como los resultados 
obtenidos de las mismas, mediante las herramientas proporcionadas por HTK y haciendo 
uso de los datos de evaluación de la base de datos. 
 

4.1.  Reconocimiento fonético. 
 
La primera prueba que se llevo a cabo, fue el reconocimiento fonético utilizando los 
modelos acústicos obtenidos en la fase de entrenamiento con 39 Gaussianas. Para ello, se 
hizo uso de: 
 

• una gramática a nivel de fonemas, en la que  todos los fonemas  tienen la misma 
probabilidad de aparición tras un fonema  dado, como se comentó en la Sección 
3.2.6.3, 

• y de un diccionario que contiene el conjunto de fonemas, incluidos los distintos 
ruidos y silencios. 

  
Los resultados obtenidos en dicha prueba (Figura 29), muestran un 54.87 % de fonemas 
correctos, una alta precisión, 40.37 %, pero sin embargo se ha obtenido un porcentaje de 
frases completas correctas muy bajo de 2.64 %. Esto es razonable, ya que al ser 
reconocimiento a nivel de fonemas, la probabilidad de que al menos un fonema de toda 
frase sea erróneo es bastante alta. 
 
 

 
Figura 29- Resultados obtenidos en reconocimiento fonético con los modelos fonéticos de 39 
Gaussianas obtenidos. 

Los mejores resultados publicados de reconocimiento fonético sobre habla leída, 
microfónica y de 16 KHz, están en torno a un 75.6 % de precisión fonética. Por lo tanto, los 
resultados obtenidos son  razonables si consideramos que el reconocimiento se lleva a cabo 
sobre habla telefónica, más o menos espontánea y de 8 KHz, lo que limita todavía más 
resultados. 
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4.2. Reconocimiento a nivel de palabras.  
 
La segunda prueba que se realizó fue el reconocimiento a nivel de palabras con los datos 
de evaluación de la base de datos. Este reconocimiento se realizó haciendo uso, por un 
lado, de los modelos fonéticos y por otro, de los modelos basados en tri-fonemas.  
 

4.2.1. Reconocimiento basado en modelos fonéticos.  
 
En estas pruebas de reconocimiento a nivel de palabras, se utilizaron los mismos modelos 
acústicos que en el reconocimiento fonético anterior, es decir, modelos fonéticos con 39 
Gaussianas.  Para el desarrollo de dichas pruebas se hizo uso de: 
 

• una gramática a nivel de palabras, en la que todas las palabras  tienen la misma 
probabilidad de aparición tras una palabra  dada, como se comentó en la 
Sección 3.2.7.1, 

• y de un diccionario que contiene el conjunto de palabras contenidas en la base 
de datos y sus correspondientes transcripciones fonéticas. Este diccionario se 
creó, como ya se comento en la Sección 3.2.6.1, haciendo uso del transcriptor 
fonético implementado en el desarrollo de este proyecto.  

 

 
Figura 30- Algunas entradas del diccionario fonético. 

 
Los resultados obtenidos en dicha prueba (Figura 31), muestran un 38.6% de palabras 
correctas, una precisión de 25.18% y un porcentaje de frases completas correctas de 
16.60%. 
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Figura 31- Resultados obtenidos en reconocimiento a nivel de palabras con los modelos 
fonéticos de 39 Gaussianas obtenidos. 

Nótese que el porcentaje de palabras correctas, 38.6%, es menor que el de fonemas 
correctos de la prueba anterior (véase la Figura 29), 54.87 %, y que la precisión también es 
menor. Esto es razonable si se analiza de la siguiente manera:  

 
Dado un archivo de audio de los datos de evaluación, en el que se pronuncia monkey, cuya 
transcripción original es ‘/m/ /ah/ /ng/ /k/ /iy/’ y supongamos que obtenemos del 
reconocimiento fonético ‘/d/ /ah/ /ng/ /k/ /iy/’. Entonces en la evaluación del 
reconocimiento fonético se computarán 4 fonemas correctos y 1 fonema erróneo, mientras 
que en el reconocimiento a nivel de palabras se computará una palabra errónea.  
 
Nótese también, que a pesar del menor porcentaje de palabras correctas obtenido, el 
porcentaje de frases completas correctas ha aumentado de un 2.64% (en el reconocimiento 
fonético) a un 16.60%, lo cual también es razonable. Supongamos una frase formada, por 
ejemplo, por 30 fonemas que equivalga a 7 palabras, entonces la probabilidad de que los 
30 fonemas  en la transcripción obtenida de la frase completa sean correctos, es menor que 
la probabilidad de que las 7 palabras de la transcripción obtenida sean correctas. 
 

4.2.2. Reconocimiento basado en modelos de tri-fonemas.  
 
En estas pruebas de reconocimiento a nivel de palabras, se utilizaron los modelos de tri-
fonemas con 39 Gaussianas que se obtuvieron en la fase de entrenamiento (véase la 
Sección 3.2.4 y 3.2.8.2.  Para el desarrollo de dichas pruebas se hizo uso de: 
 

• una gramática a nivel de palabras, en la que todas las palabras  tienen la misma 
probabilidad de aparición tras una palabra  dada, como se comentó en la 
Sección 3.2.7.1, 

• y de un diccionario que contiene el conjunto de palabras contenidas en la base 
de datos y sus correspondientes transcripciones a nivel de tri-fonemas. Dicho 
diccionario fue creado a partir del diccionario fonético de palabras (Figura 30) 
mediante las herramientas proporcionadas por HTK. 
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Figura 32- Algunas entradas del diccionario a nivel de tri-fonético. 

 
 
 
 
  

Los resultados obtenidos en dicha prueba (Figura 33), muestran un 46.12 % de palabras 
correctas y una precisión de 34.53 %. 
 

 
Figura 33- Resultados obtenidos en reconocimiento a nivel de palabras con los modelos 
basados en tri-fonemas de 39 Gaussianas obtenidos. 

 
Nótese que en esta prueba el porcentaje de palabras correctas, 46.12%,  también es 

menor que el de fonemas correctos de la prueba de reconocimiento fonético (véase la 
Figura 29) y que la precisión también es menor. La justificación es la misma que en el 
reconocimiento a nivel de palabras basado en modelos fonéticos de la Sección 4.2.1. No 
obstante, estos resultados son mejores que los obtenidos en dicho reconocimiento a nivel 
de palabras. Ello es debido a que en este reconocimiento se hace uso de los modelos de tri-
fonemas, que fueron creados teniendo en cuenta las características de los parámetros según 
el contexto acústico, dotando al reconocedor de palabras de mayor precisión y robustez. 
 
Nótese también, el porcentaje de frases completas correctas ha aumentado de un 16.60% 
(en el reconocimiento de palabras basado en modelos fonéticos) a un 20.53%. Ello es 
debido a la mejora del porcentaje de palabras y precisión con el uso de modelos basados en 
tri-fonemas. 
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4.2.3. Reconocimiento con N-best.  
 
Para último se han desarrollado pruebas de reconocimiento de palabras teniendo en cuenta 
N-best hipótesis, con el fin de terminar de evaluar los modelos obtenidos y obtener los 
lattices correspondientes para los archivos de evaluación. Estos lattices serán utilizados en 
otros proyectos para diversas aplicaciones (Word-Spotting, reconocimiento de idioma, etc), 
siguiendo esta nueva línea de investigación. 
 
Los lattices obtenidos en el desarrollo de estas pruebas mediante las herramientas de HTK 
están en el formato de HTK llamado SLF (Standar Lattice Format). Dicho formato es 
compatible con la mayoría de herramientas de tratamiento de lattices, y en concreto con el 
lattice-tool, utilizado en el grupo de investigación de la ATVS.   
 
Estas pruebas se han llevado a cabo con los modelos de 39 Gaussianas, tanto con los 
modelos fonéticos, como con los modelos de tri-fonemas. Los resultados obtenidos son los 
siguientes: 
 

• Para los modelos fonéticos: 
 

 Teniendo en cuenta las 100 mejores hipótesis (100-best). 
 

 
Figura 34- Resultados obtenidos en reconocimiento 100-best a nivel de palabras con los 
modelos basados en fonemas de 39 Gaussianas. 

 
 Teniendo en cuenta las 75 mejores hipótesis (75-best). 

 

 
Figura 35- Resultados obtenidos en reconocimiento 75-best a nivel de palabras con los 
modelos basados en fonemas de 39 Gaussianas. 



4. Integración, pruebas y resultados.   

 58

 
 Teniendo en cuenta las 50 mejores hipótesis (50-best).  

 

 
Figura 36- Resultados obtenidos en reconocimiento 50-best a nivel de palabras con los 
modelos basados en fonemas de 39 Gaussianas. 

 
 Teniendo en cuenta las 25 mejores hipótesis (25-best).  

 

 
Figura 37- Resultados obtenidos en reconocimiento 25-best a nivel de palabras con los 
modelos basados en fonemas de 39 Gaussianas. 

 
• Para los modelos de tri-fonemas: 

 
 Teniendo en cuenta las 100 mejores hipótesis (100-best). 

 

 
Figura 38- Resultados obtenidos en reconocimiento 100-best a nivel de palabras con los 
modelos basados en tri-fonemas de 39 Gaussianas. 
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 Teniendo en cuenta las 75 mejores hipótesis (75-best). 
 

 
Figura 39- Resultados obtenidos en reconocimiento 75-best a nivel de palabras con los 
modelos basados en tri-fonemas de 39 Gaussianas. 

 
 Teniendo en cuenta las 50 mejores hipótesis (50-best).  

 

 
Figura 40- Resultados obtenidos en reconocimiento 50-best a nivel de palabras con los 
modelos basados en tri-fonemas de 39 Gaussianas. 

 
 Teniendo en cuenta las 25 mejores hipótesis (25-best).  

 

 
Figura 41- Resultados obtenidos en reconocimiento 25-best a nivel de palabras con los 
modelos basados en tri-fonemas de 39 Gaussianas. 
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Nótese, que tanto el porcentaje de palabras correctas y la precisión, como el porcentaje de 
frases completas correctas es mayor en cualquiera de los reconocimientos n-best que 
hemos realizado que en los resultados mostrados en las Secciones 4.2.1 y 4.2.2. Esto 
significa que la correcta transcripción de algunos archivos de evaluación, para los que se 
ha obtenido una transcripción errónea, se encuentra entre las n hipótesis más probables. 
Obviamente al aumentar el número de las hipótesis más probables a tener en cuenta, n, los 
resultados obtenidos mejoran hasta llegar a un límite. Observe como del  reconocimiento 
75-best al 100-best los resultados aumentan menos de un 1% mientras que del 
reconocimiento 25-best al 50-best, los resultados mejoran entre en un 2-3%.  
 
En la siguiente tabla se muestra una comparativa de los resultados obtenidos en las pruebas 
de reconocimiento de palabras n-best, en la que se puede observar la notable mejora de los 
resultados. 
 

 
Tabla 10- Resultados obtenidos en reconocimiento de palabras 1, 25 50, 75, 100-best. 

 
A la vista de la comparativa de resultados, mostrada en la Tabla 10, nótese la gran mejora 
de los resultados que supone pasar del reconocimiento con 1-best reconocimiento 25-best. 
Para el reconocimiento basado de modelos fonéticos se han obtenido las siguientes 
mejoras:  
 

 Una mejora de un 17.40% en el porcentaje de palabras correctas. 
 Un 19.14% de mejora en la precisión del sistema. 
 Un 13.45% en el porcentaje de frases completas correctas. 

 
Y para el reconocimiento basado en modelos dependientes del contexto, las mejoras 
obtenidas son: 
 

 Un 17.33% en el porcentaje de palabras correctas. 
 Un 18.63% de mejora en la precisión del sistema. 
 Un 16.62% en el porcentaje de frases completas correctas. 
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Nótese también, que para el resto de los aumentos del número de hipótesis a tener en 
cuenta (50, 75 y 100-best), las mejoras obtenidas no son tan significativas y disminuyen 
según se aumenta el número de hipótesis, lo cual supone un gran aumento del tiempo de 
computación. Por lo tanto, tomaremos los resultados proporcionados por el reconocimiento 
con 25-best como los resultados óptimos de este experimento.    
 

4.3. Otros experimentos. 
 
Aparte de los experimentos anteriores, también se intentó el desarrollo de otros, que son 
descritos a continuación: 
 

 Pruebas de reconocimiento con tri-fonemas, con el fin de observar los resultados y 
mejoras obtenidas respecto al reconocimiento fonético. Para dicho reconocimiento 
se requiere una gramática a nivel de tri-fonemas. Pero en la creación de dicha 
gramática mediante HTK se tuvieron problemas de memoria dinámica, debido a la 
gran cuantía de fonemas (incluidos los tri-fonemas y bi-fonemas) a incluir en la 
gramática, 62413.  

 
 Pruebas de reconocimiento haciendo uso de una gramática basada en un modelo de 

lenguaje, con el fin de obtener mejoras en el reconocimiento de palabras. Para ello, 
se creó un modelo lenguaje basado en N-gramas (con N = 1, 2, 3) mediante las 
herramientas proporcionadas por HTK. Dicho modelo se entrenó con “English 
Gigaword, 2ª edición”. Dicha base de datos fue creada por el Linguistic Data 
Consortium (LDC), recopilando textos de noticias en inglés durante varios años. 

 
Finalmente, el modelo de lenguaje obtenido basado en tri-gramas (N=3) no se pudo 
aplicar al reconocimiento, ya que HTK no soporta dicha operación. Y aunque, sí 
que soporta el reconocimiento usando gramáticas basadas en modelos de lenguaje 
de bi-gramas (N=2), tampoco se consiguió dicho reconocimiento, por problemas 
con la propia herramienta que no se pudieron solventar. 
 
Una opción, hubiese sido utilizar Sphinx, tanto para el entrenamiento del modelo de 
lenguaje, como para el reconocimiento y obtención de los resultados. Pero para 
ello, habría que realizar todo el proceso de entrenamiento de los modelos acústicos 
con Sphinx, o bien, cambiar las transcripciones de los archivos de evaluación  y los 
modelos acústicos entrenados al formato utilizado por Sphinx. Esta última opción, 
que parecería la más apropiada en un caso como el nuestro, en el que ya hemos 
realizado el entrenamiento de los modelos acústicos con HTK, no es nada trivial, ya 
que la transformación del formato de HTK al de Sphinx es complicada, 
especialmente en el caso de tri-gramas. 
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5. Conclusiones y trabajo futuro 

5.1. Conclusiones 
 
Durante el desarrollo del proyecto y a la vista de los resultados obtenidos, extraemos las 
siguientes conclusiones: 
 

 El aumento del número de Gaussianas para el modelado de los estados de 
los distintos modelos (de fonemas o tri-fonemas) mejora los resultados en 
términos, tanto de porcentaje de fonemas/palabras y frases correctas, como 
de precisión del sistema. De esta manera se obtiene, por tanto, un sistema 
de mayor exactitud y mayor tasa de aciertos sin necesidad de inserciones 
espurias. 

 
  Se ha conseguido obtener unos modelos fonéticos  que proporcionan unos 

buenos resultados en el reconocimiento fonético en términos de porcentaje 
de fonemas correctos y de precisión del sistema, aunque con un bajo 
porcentaje de frases completas correctas. 

 
 El desarrollo de reconocimiento a nivel de palabras mejora el porcentaje de 

frases completas correctas, debido a la  utilización de una gramática sin 
consideraciones léxicas-semánticas de la lengua. Por tanto, dichos 
resultados se podrían mejorar con la construcción y utilización de una 
gramática que modelase mejor el idioma. 

 
 Mediante la creación de modelos basados en tri-fonemas y la atadura de 

diversos estados se aprovechan las características de los parámetros para un 
fonema según su contexto acústico. De esta manera, como hemos podido 
observar en los experimentos realizados, se obtienen mejores resultados 
tanto en términos de porcentaje de palabras y frases correctas, como en 
términos de precisión del sistema.  

 
 Como se ha analizado en la Sección 4.2.3., teniendo en cuenta sólo las 25 

hipótesis más probables en el reconocimiento de palabras obtiene un 
incremento en torno al 17-20%, tanto en el porcentaje de palabras y frases 
correctas, como en la precisión del sistema. Por lo que, sería interesante 
aprovechar el estudio de dichas hipótesis para re-estimar los modelos e 
intentar conseguir dicha mejora.  
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5.2. Trabajo futuro 
 
Dados los experimentos realizados y las conclusiones extraídas sería interesante: 
 

 Construir una gramática basada en tri-fonemas y realizar un reconocimiento con 
tri-fonemas con los datos de evaluación de la base de datos, con el fin de observar 
los resultados y las mejoras obtenidas respecto al reconocimiento fonético. 

 
 Construir una gramática a nivel de palabras basada en un modelo de idioma, 

teniendo en cuenta los aspectos léxicos-semánticos de la lengua, y mejorar, así, los 
resultados obtenidos en el reconocimiento a nivel de palabras. 

 
 

 Utilizar los lattices que se obtienen en el reconocimiento fonético basado en N-
best, para aplicaciones de Word-Spotting. Un reconocedor fonético genera siempre 
las secuencias de fonemas reconocidas, pero en el proceso de búsqueda evalúa 
otras muchas opciones que pueden ser representadas en lattices, como ya se ha 
comentado. Entonces, la técnica a utilizar sería hacer un reconocimiento fonético 
para obtener un lattice con las secuencias de fonemas más probables y buscar las 
palabras clave en el lattice. De esta manera, una vez realizada la indexación, se 
puede buscar cualquier palabra, ya que se buscan secuencias de fonemas. Con 
ello, se consigue que la aplicación no esté limitada a un vocabulario finito y, 
además, las búsquedas en el lattice son bastantes rápidas. 
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 LXIX

Glosario 
 
DCT (Discrete Cosine Transform) 
Transformada de coseno discreta. 
 
DTW (Dynamic Time Warping) 
Alineamiento Temporal Dinámico. 
 
English Gigaword 
Base de datos de textos de noticias creada por Lingistic Data Consortium. 
 
Escala de frecuencia Bark 
Clase de escala de banda crítica creada con objeto de aproximarse a la sensibilidad del oído 
humano. 
 
Escala de frecuencia Mel 
Clase de escala de banda crítica creada con objeto de aproximarse a la sensibilidad del oído 
humano. 
 
FFT (Fast Forier Transform) 
Transformada rápida de Fourier. 
 
HMM (Hidden Markov Model) 
Modelo Oculto de Markov. 
 
HTK (Hidden Markov Model Toolkit) 
Conjunto de herramientas para la creación y tratamiento de HMMs, diseñado por la 
universidad de Cambridge. 
 
IPA (International Phonemes Association) 
Representación estandarizada de los sonidos del habla. 
 
Lattice 
Representación compacta de una serie de hipotéticas posibles transcripciones para un 
archivo de audio concreto. Es muy utilizado en sistemas de reconocimiento de habla. 
 
LM (Language model) 
Modelo de lenguaje. 
 
LDC (Lingistic Data Consortium) 
Consorcio abierto de universidades, compañias y laboratorios de investigación 
guernamentales, que colecta y distribuye bases de datos de texto y habla, léxicos y otras 
fuentes para la investigación. 
 
MFCCs (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) 
Coeficientes cepstrales en escala de frecuencias Mel. 
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MLF (Master Label Format) 
Formato de HTK para archivos que contienen transcripciones.  
 
NIST (National Institute of Standars and Technology) 
Organismo federal, no regulador, perteneciente a la Cámara de Comercio de los Estados 
Unidos que desarrolla y promueve medidas, estándares y tecnología para aumentar la 
productividad, facilitar el comercio y mejorar la calidad de vida. 
 
RAH  
Reconocimiento Automática de Habla. 
 
Reconocimiento del habla 
Tecnología que permite que una máquina reconozca las palabras pronunciadas. El 
reconocimiento del habla no es una tecnología biométrica. 
 
Reestimación Baum-Welch 
Método de entrenamiento de un Modelo Oculto de Markov. 
 
SLF (Estándar Lattice Format) 
Formato de HTK para archivos que contienen lattices. 
 
Sphinx 
Conjunto de herramientas para el tratamiento de voz diseñado por la universidad de 
Carnegie-Mellon 
 
SPL (Sound Pressure Level) 
Medida del nivel de presión de un sonido. Se mide en dB. 
 
VQ (Vector Quantization) 
Cuantificación Vectorial 
 
Word- Spotting es una nueva línea estratégica de I+D, que consiste en determinar si una 
palabra clave aparece en una grabación y en que instante de tiempo.  
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1) Ejecución Material 

• Compra de ordenador personal (Software incluido)....................................  2.000 € 
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PLIEGO DE CONDICIONES 
 

Este documento contiene las condiciones legales que guiarán la realización, en este 
proyecto, de un SISTEMA DE TRANSCRIPCION AUTOMATICA DE VOZ ESPONTANEA 
PARA RECUPERACIÓN DE INFORMACION. En lo que sigue, se supondrá que el proyecto ha 
sido encargado por una empresa cliente a una empresa consultora con la finalidad de realizar dicho 
sistema. Dicha empresa ha debido desarrollar una línea de investigación con objeto de elaborar el 
proyecto. Esta línea de investigación, junto con el posterior desarrollo de los programas está 
amparada por las condiciones particulares del siguiente pliego. 

Supuesto que la utilización industrial de los métodos recogidos en el presente proyecto ha 
sido decidida por parte de la empresa cliente o de otras, la obra a realizar se regulará  por las 
siguientes: 

  
Condiciones generales 

 
 1. La modalidad de contratación será el concurso. La adjudicación se hará, por tanto, a la 
proposición más favorable sin atender exclusivamente al valor económico, dependiendo de las 
mayores garantías ofrecidas. La empresa que somete el proyecto a concurso se reserva el derecho a 
declararlo desierto. 
 
 2. El montaje y mecanización completa de los equipos que intervengan será realizado 
totalmente por la empresa licitadora. 
 
 3. En la oferta, se hará constar el precio total por el que se compromete a realizar la obra y 
el tanto por ciento de baja que supone este precio en relación con un importe límite si este se 
hubiera fijado. 
 
 4. La obra se realizará  bajo la dirección técnica de un Ingeniero Superior de 
Telecomunicación, auxiliado por el número de Ingenieros Técnicos y Programadores que se estime 
preciso para el desarrollo de la misma. 
 
 5. Aparte del Ingeniero Director, el contratista tendrá derecho a contratar al resto del 
personal, pudiendo ceder esta prerrogativa a favor del Ingeniero Director, quien no estará obligado 
a aceptarla. 
 
 6. El contratista tiene derecho a sacar copias a su costa de los planos, pliego de condiciones 
y presupuestos. El Ingeniero autor del proyecto autorizará con su firma las copias solicitadas por el 
contratista después de confrontarlas. 
 
 7. Se abonará al contratista la obra que realmente ejecute con sujeción al proyecto que 
sirvió de base para la contratación, a las modificaciones autorizadas por la superioridad o a las 
órdenes que con arreglo a sus facultades le hayan comunicado por escrito al Ingeniero Director de 
obras siempre que dicha obra se haya ajustado a los preceptos de los pliegos de condiciones, con 
arreglo a los cuales, se harán las modificaciones y la valoración de las diversas unidades sin que el 
importe total pueda exceder de los presupuestos aprobados. Por consiguiente, el número de 
unidades que se consignan en el proyecto o en el presupuesto, no podrá servirle de fundamento 
para entablar reclamaciones de ninguna clase, salvo en los casos de rescisión. 
 
 8. Tanto en las certificaciones de obras como en la liquidación final, se abonarán los 
trabajos realizados por el contratista a los precios de ejecución material que figuran en el 
presupuesto para cada unidad de la obra. 
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 9.  Si excepcionalmente se hubiera ejecutado algún trabajo que no se ajustase a las 
condiciones de la contrata pero que sin embargo es admisible a juicio del Ingeniero Director de 
obras, se dará conocimiento a la Dirección, proponiendo a la vez la rebaja de precios que el 
Ingeniero estime justa y si la Dirección resolviera aceptar la obra, quedará el contratista obligado a 
conformarse con la rebaja acordada. 
 
 10. Cuando se juzgue necesario emplear materiales o ejecutar obras que no figuren en el 
presupuesto de la contrata, se evaluará  su importe a los precios asignados a otras obras o 
materiales análogos si los hubiere y cuando no, se discutirán entre el Ingeniero Director y el 
contratista, sometiéndolos a la aprobación de la Dirección. Los nuevos precios convenidos por uno 
u otro procedimiento, se sujetarán siempre al establecido en el punto anterior. 
 
 11. Cuando el contratista, con autorización del Ingeniero Director de obras, emplee 
materiales de calidad más elevada o de mayores dimensiones de lo estipulado en el proyecto, o 
sustituya una clase de fabricación por otra que tenga asignado mayor precio o ejecute con mayores 
dimensiones cualquier otra parte de las obras, o en general, introduzca en ellas cualquier 
modificación que sea beneficiosa a juicio del Ingeniero Director de obras, no tendrá derecho sin 
embargo, sino a lo que le correspondería si hubiera realizado la obra con estricta sujeción a lo 
proyectado y contratado. 
 
 12. Las cantidades calculadas para obras accesorias, aunque figuren por partida alzada en el 
presupuesto final (general), no serán abonadas sino a los precios de la contrata, según las 
condiciones de la misma y los proyectos particulares que para ellas se formen, o en su defecto, por 
lo que resulte de su medición final. 
 
 13. El contratista queda obligado a abonar al Ingeniero autor del proyecto y director de 
obras así como a los Ingenieros Técnicos, el importe de sus respectivos honorarios facultativos por 
formación del proyecto, dirección técnica y administración en su caso, con arreglo a las tarifas y 
honorarios vigentes. 
 
 14. Concluida la ejecución de la obra, será reconocida por el Ingeniero Director que a tal 
efecto designe la empresa. 
 
 15.  La garantía definitiva será del 4% del presupuesto y la provisional del 2%. 
 
 16. La forma de pago será por certificaciones mensuales de la obra ejecutada, de acuerdo 
con los precios del presupuesto, deducida la baja si la hubiera. 
 
 17. La fecha de comienzo de las obras será a partir de los 15 días naturales del replanteo 
oficial de las mismas y la definitiva, al año de haber ejecutado la provisional, procediéndose si no 
existe reclamación alguna, a la reclamación de la fianza. 
 
 18. Si el contratista al efectuar el replanteo, observase algún error en el proyecto, deberá  
comunicarlo en el plazo de quince días al Ingeniero Director de obras, pues transcurrido ese plazo 
será  responsable de la exactitud del proyecto. 
 
 19. El contratista está obligado a designar una persona responsable que se entenderá con el 
Ingeniero Director de obras, o con el delegado que éste designe, para todo relacionado con ella. Al 
ser el Ingeniero Director de obras el que interpreta el proyecto, el contratista deberá  consultarle 
cualquier duda que surja en su realización. 
 
 20. Durante la realización de la obra, se girarán visitas de inspección por personal 
facultativo de la empresa cliente, para hacer las comprobaciones que se crean oportunas. Es 
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obligación del contratista, la conservación de la obra ya ejecutada hasta la recepción de la misma, 
por lo que el deterioro parcial o total de ella, aunque sea por agentes atmosféricos u otras causas, 
deberá ser reparado o reconstruido por su cuenta. 

 
 21. El contratista, deberá realizar la obra en el plazo mencionado a partir de la fecha del 
contrato, incurriendo en multa, por retraso de la ejecución siempre que éste no sea debido a causas 
de fuerza mayor. A la terminación de la obra, se hará una recepción provisional previo 
reconocimiento y examen por la dirección técnica, el depositario de efectos, el interventor y el jefe 
de servicio o un representante, estampando su conformidad el contratista. 
 
 22. Hecha la recepción provisional, se certificará al contratista el resto de la obra, 
reservándose la administración el importe de los gastos de conservación de la misma hasta su 
recepción definitiva y la fianza durante el tiempo señalado como plazo de garantía. La recepción 
definitiva se hará en las mismas condiciones que la provisional, extendiéndose el acta 
correspondiente. El Director Técnico propondrá a la Junta Económica la devolución de la fianza al 
contratista de acuerdo con las condiciones económicas legales establecidas. 
 
 23. Las tarifas para la determinación de honorarios, reguladas por orden de la Presidencia 
del Gobierno el 19 de Octubre de 1961, se aplicarán sobre el denominado en la actualidad 
“Presupuesto de Ejecución de Contrata” y anteriormente llamado ”Presupuesto de Ejecución 
Material” que hoy designa otro concepto. 
 

 
Condiciones particulares 

 
 La empresa consultora, que ha desarrollado el presente proyecto, lo entregará a la empresa 
cliente bajo las condiciones generales ya formuladas, debiendo añadirse las siguientes condiciones 

particulares: 
 
 1.  La propiedad intelectual de los procesos descritos y analizados en el presente trabajo, 
pertenece por entero a la empresa consultora representada por el Ingeniero Director del Proyecto. 
 
 2. La empresa consultora se reserva el derecho a la utilización total o parcial de los 
resultados de la investigación realizada para desarrollar el siguiente proyecto, bien para su 
publicación o bien para su uso en trabajos o proyectos posteriores, para la misma empresa cliente o 
para otra. 
 
 3.  Cualquier tipo de reproducción aparte de las reseñadas en las condiciones generales, 
bien sea para uso particular de la empresa cliente, o para cualquier otra aplicación, contará con 
autorización expresa y por escrito del Ingeniero Director del Proyecto, que actuará  en 
representación de la empresa consultora. 
 
 4. En la autorización se ha de hacer constar la aplicación a que se destinan sus 
reproducciones así como su cantidad. 
 
 5.  En todas las reproducciones se indicará su procedencia, explicitando el nombre del 
proyecto, nombre del Ingeniero Director y de la empresa consultora. 
 
 6. Si el proyecto pasa la etapa de desarrollo, cualquier modificación que se realice sobre él, 
deberá  ser notificada al Ingeniero Director del Proyecto y a criterio de éste, la empresa consultora 
decidirá  aceptar o no la modificación propuesta. 
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 7. Si la modificación se acepta, la empresa consultora se hará responsable al mismo nivel 
que el proyecto inicial del que resulta el añadirla. 
 
 8. Si la modificación no es aceptada, por el contrario, la empresa consultora declinará  toda 
responsabilidad que se derive de la aplicación o influencia de la misma. 
 
 9. Si la empresa cliente decide desarrollar industrialmente uno o varios productos en los 
que resulte parcial o totalmente aplicable el estudio de este proyecto, deberá comunicarlo a la 
empresa consultora. 
 
 10.  La empresa consultora no se responsabiliza de los efectos laterales que se puedan 
producir en el momento en que se utilice la herramienta objeto del presente proyecto para la 
realización de otras aplicaciones. 
 
 11. La empresa consultora tendrá prioridad respecto a otras en la elaboración de los 
proyectos auxiliares que fuese necesario desarrollar para dicha aplicación industrial, siempre que 
no haga explícita renuncia a este hecho. En este caso, deberá  autorizar expresamente los proyectos 
presentados por otros. 
 
 12. El Ingeniero Director del presente proyecto, será el responsable de la dirección de la 
aplicación industrial siempre que la empresa consultora lo estime oportuno. En caso contrario, la 
persona designada deberá  contar con la autorización del mismo, quien delegará en él las 
responsabilidades que ostente. 
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