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RESUMEN

El presente trabajo de Tesis consiste en la
elaboracion de un Sistema de Reconocimiento vy
Analisis de Voz de palabras aisladas, independiente
del locutor y con un procesamiento On Line. La
etapa de reconocimiento del sistema esta basado en
el uso de Redes Neuronales Artificiales, que realiza
la clasificacion de las palabras por medio de sus
patrones caracteristicos que estan conformados por

los coeficientes Mel-Cepstrum.

Como resultado final del desarrollo del
proyecto se ha disefiado un software denominado
Reconocedor y Analizador de Voz (RAV), el cual,
realiza el reconocimiento de las palabras y ademas,
permite analizar graficamente las principales
caracteristicas de la Sefial de Voz. Este software
constituye una herramienta importante para futuras
investigaciones en el area del Reconocimiento de

Voz.
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1. DESCRIPCION DEL SISTEMA

1.1. Introduccién

El presente trabajo de tesis consiste en el desarrollo de un software que
permite realizar el analisis y el reconocimiento de la Senal de Voz (Ver figura
1.1), basandose en el uso de las Redes Neuronales Artificiales como
clasificador de las palabras. Este software ha sido disefiado utilizando librerias
dinamicas creadas en Visual C++, en la cuales se ejecutaran los algoritmos, y

la interface grafica ha sido desarrollada en Visual Basic.

I [=1 E3

. Reconocedor y Analizador de Yoz

Reconocedor y Analizador de Voz

Autores : Fernando Peralta Reyes
Anibal Cotrina Atencio
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Figura 1.1 Pantalla Principal del Reconocedor y Analizador de Voz

Un Sistema de Reconocimiento de Voz es una herramienta
computacional capaz de procesar la Sefial de Voz emitida por el ser humano y
reconocer la informacién contenida en ésta, convirtiéndola en texto u érdenes
que actuan sobre un proceso. En su desarrollo intervienen diversas disciplinas,
tales como: la Fisiologia, la Acustica, el Procesamiento de Sefiales, la

Inteligencia Artificial y la Ciencia de la Computacion.



En la figura 1.2 se muestran las principales etapas de un Sistema de
Reconocimiento de Voz. La etapa de hardware esta constituida por los

dispositivos de y el procesador.

Las palabras pronunciadas son convertidas en sefales eléctricas a
través de un micréfono, luego mediante una tarjeta de sonido, esta sefal es
acondicionada y convertida a un formato digital para poder ser interpretada por

el Procesador del Sistema.

La etapa de software, es un conjunto de algoritmos computacionales que
tiene como funcion el procesamiento y reconocimiento de las palabras. En
sintesis, la etapa de software posee tres fases: Deteccion de Extremos,

Extraccion de Patrones y Reconocimiento.

La Deteccion de Extremos, se encarga de detectar el inicio y final de la

pronunciacion de una palabra.

La Extraccion de Patrones, extrae parametros caracteristicos de la Senal

de Voz, los cuales permiten diferencian una palabra de otra.

El Reconocimiento, determina la correspondencia entre un patron
caracteristico y una determinada palabra. Existen diversas técnicas con las
cuales se puede efectuar esta ultima fase; tales como: la Distancia Euclidiana,
el Alineamiento Temporal, los Modelos Ocultos de Markov y las Redes

Neuronales Artificiales, entre otros.






El Reconocimiento de Voz puede simplificar el acceso a diversos
sistemas, crear la posibilidad de que la poblacién en general (incluyendo
personas con discapacidad fisica) pueda usar las computadoras mediante el
habla, para el manejo de transacciones, mensajes, informacion y controlar

dispositivos de un proceso.

En el resto de este capitulo se describiran los principales objetivos del
presente trabajo, asi como los antecedentes y aportes del mismo. El Capitulo 2
trata sobre la teoria de la sefal de Voz, centrandonos en su naturaleza, formas
de onda y sus principales caracteristicas. El Capitulo 3 presenta un marco
tedrico sobre los principios y elementos de un Sistema de Reconocimiento de
Voz, en el cual se describira la digitalizacién de la senal de voz, asi como las
principales técnicas de extraccion de caracteristicas y de clasificacion. El
capitulo 4 estda dedicado a los parametros caracteristicos denominados
Coeficientes Mel Cepstrum. El capitulo 5 muestra la teoria sobre las Redes
Neuronales Artificiales. El capitulo 6 trata sobre el desarrollo del proyecto,
muestra con detalle cada una de las etapas implementadas, asi como todas las
técnicas y algoritmos utilizados. En el Capitulo 7 trata sobre las pruebas vy
resultados experimentales. En el Capitulo 8 se muestran las conclusiones. En
el Capitulo 9 se presentan las recomendaciones y perspectivas. En el Capitulo
10 se encuentran los anexos. En el capitulo 11 se muestra la bibliografia
consultada. Finalmente se muestra el apéndice donde se encuentran detalles

técnicos sobre la programacién de la tarjeta de sonido.



1.2. Objetivos

e Elaborar un Sistema de Reconocimiento de Voz de palabras aisladas que
sea independiente del tipo de voz del hablante, y que permita efectuar un
procesamiento On Line, ya sea para realizar una conversion Voz a Texto o
interactuar con la computadora mediante comando de voz.

e Aplicar tecnologias de punta, tal como las Redes Neuronales Artificiales en
el desarrollo de Sistema de Reconocimiento de Voz, cuyo conocimiento nos
permita acercarnos a tecnologias vigentes de los paises industrializados.

e Disenar un Instrumento Virtual que permita visualizar y analizar las
caracteristicas de la Senal de Voz; que sirva como herramienta de
desarrollo en estudios posteriores sobre Procesamiento de Voz, tanto en

niveles de Pre y Post Grado.

1.3. Antecedentes

Actualmente, en el ambito global se estd dando gran importancia al
estudio del Analisis y Reconocimiento de la Sefial de Voz. Existen grandes
empresas de software que como resultado de varias décadas de investigacion
vienen desarrollando sistemas de conversiéon Voz a Texto, como el caso de la
IBM y Microsoft.

Se ha incrementado de manera significativa el desarrollo de trabajos de
investigacion en esta area, tanto en las Universidades como en los Institutos
especializados alrededor del mundo, los cuales aportan continuamente nuevos

conocimientos sobre el tema.

Existe mas informacion sobre este tema en articulos y en medios como
Internet. Se puede tener acceso a paquetes de software que constituyen
herramientas de Analisis y Reconocimiento de Voz (Shareware o Freeware),
tales como el CLSU TOOLKIT, entre otros, que demuestran gran eficiencia,
pero sin embargo son consideradas "Cajas Negras", ya que no ofrecen mayor

informacion sobre las técnicas y algoritmos utilizados en su construccion.



Por esto, considerando la importancia del estudio del Analisis de la
Sefial de Voz y ademas el avance tecnoldgico vigente, se decidié efectuar un
estudio mas profundo del tema, que tiene como objetivo final el disefio e
implementacion de un Sistema Reconocedor y Analizador de Voz, de
tecnologia de punta que pueda ser difundida entorno del area académica,

también comercialmente e industrialmente en nuestro pais.

1.4. Metodologia

Inicialmente se investigd sobre el Estado del Arte de la Tecnologia del
Habla, para esto se consultd sitios especializados en Internet y articulos
cientifico-técnicos recientes, lo cual nos permitié obtener una visién general de
las ultimas técnicas utilizadas en el Procesamiento y Reconocimiento de Voz.
Seguidamente se procedid al estudio de libros de Procesamiento Digital de
Sefiales para profundizar sobre aspectos tedricos de la matematica utilizada en
este campo, luego de lo cual se inici6 el estudio de bibliografia mas
especializada sobre Procesamiento de Voz; también se inicié el estudio de
técnicas de Reconocimiento, tales como las Redes Neuronales Artificiales. Con
todo el conocimiento adquirido como consecuencia de la revision bibliografica

se empezo6 a modelar el sistema y disefiar cada una de sus etapas.

La primera fase del desarrollo del sistema, consistid en realizar un
analisis Off Line de la Sefial de Voz y sus caracteristicas. La adquisicion
muestras de voz en esta fase se realizé por medio de la Grabadora de Sonidos
de Windows y el analisis se realizo utilizando el programa Matlab v5.3, este
programa fue fundamental para el desarrollo de esta fase, ya que ademas de
permitir facilmente analizar las muestras de voz, sirvié para desarrollar los
algoritmos de procesamiento y reconocimiento de una manera sencilla y
confiable.

En la siguiente fase se procedié a realizar la adquisicion On Line de la
Sefial de Voz, para lo cual se elaboraron rutinas en MS Visual C++ que

permiten el control de algunas funciones de la tarjeta de sonido Sound Blaster



que constituye el hardware que se realiza esta adquisicidon; asimismo se
empezo6 a codificar en ANSI C los algoritmos necesarios para el procesamiento

de la senal de voz.

Paralelamente se empezé a trabajar en el algoritmo de Reconocimiento
del Sistema, que consiste en la implementacion de una Red Neuronal Artificial.
Dicho trabajo se dividid en dos etapas, en la primera se decidié modelar una
red tipo Perceptron Multicapa con aprendizaje Backpropagation, y se comprobd
su funcionamiento efectuando pruebas de Reconocimiento de Caracteres sobre
pequefios mapas de bits, obteniendo el resultado esperado. Luego se ajusto el
algoritmo para reconocer palabras en lugar de caracteres; pero este presenté
problemas de aprendizaje, como consecuencia de ello se realizaron
modificaciones para adaptarlo a las exigencias de nuestro sistema, lo que dio
lugar a una nueva propuesta sobre la manera en que se debe realizar el
entrenamiento de la red, la cual ha sido implementada mediante el algoritmo
denominado Algoritmo EBHA (Entrenamiento por Bloques de Hablantes). Las
pruebas de la Red Neuronal para reconocimiento de palabras se realizaron
sobre una Computadora Pentium Ill de 750 MHz, facilitada por el Instituto de
Investigacion de la FIE. La codificacién final del algoritmo se realizo usando el

lenguaje MS Visual C++.

Finalmente, una vez probado que el sistema de reconocimiento On Line
y cada una de sus etapas funcionaban correctamente, se procedi6é a desarrollar
la Interface Grafica del proyecto, la cual permite monitorear y analizar la Sefal
de Voz. Como se mencioné en los parrafos anteriores, los algoritmos de
adquisicién y procesamiento de la sefal, se han implementado en Visual C++,
pero especificamente en el standard ANSI C con el fin de aprovechar su
portabilidad hacia otras plataformas. Las funciones que realizan estos procesos
han sido "empaquetadas" en librerias de enlace dinamico (dll's), que son
utilizadas por la Interface Grafica. Esto permite facilmente programar nuevas

técnicas de analisis e integrarlas facilmente a dicha Interface.



En lo que concierne a la eficiencia del Sistema de Reconocimiento, esta
ha sido cuantificada mediante la Tasa de Acierto de Reconocimiento [Llamas,
Cardefoso. 1995], que es una cifra expresada en términos de porcentaje que
indica la proporcion entre las palabras reconocidas positivamente y el numero
total de palabras utilizadas en la evaluacion. Ademas, se realizaron las pruebas

necesarias para probar la eficiencia de nuestros algoritmos propuestos.

En la elaboracién del sistema se han utilizado las siguiente herramientas:

- Computadora Pentium de 100Mhz, memoria de 32MB RAM, disco duro
de 6 GB y tarjeta de sonido Sound Blaster 16.

- Computadora Pentium de 200Mhz, memoria de 32MB RAM, disco duro
de 3.2 GB.

- Computadora Pentium Il de 750 MHz, memoria de 64MB RAM, disco
duro de 20GB.

- Borland C++ 3.0

- Matlab v5.3

- Microsoft Visual Basic 6.0

- Microsoft Visual C++ 6.0

- Microsoft Access

1 Micréfono Dinamico

1.5. Aportes

e Establecer en nuestra Universidad un primer paso en el estudio de la Senal
de Voz y sus ventajas, con la finalidad de sentar las bases para el desarrollo
investigaciones futuras relacionadas con el tema, tanto en Pre-Grado y
Post-Grado; tales como el reconocimiento de habla continua, el

reconocimiento de locutor y la sintesis de voz, entre otros.

e Entregar a la facultad una herramienta de Procesamiento y Reconocimiento
de Voz desarrollado en un entorno visual que permitira estudiar de manera

mas detallada la Sefial de Voz y sus aplicaciones.



Generar articulos, publicaciones y ponencias que permiten difundir el nivel
de conocimiento de nuestra facultad. Asi se ha tenido oportunidad de
exponer estos temas en congresos, tales como Intercon 2001 y Coneimera
2001 en donde se expuso el tema Reconocimiento de voz a través de la
linea telefénica para ayuda a personas con discapacidad auditiva, o el
concurso Inducontrol 2001, promovido por National Instruments, con el tema
Telemando de procesos industriales, asi como publicar en la revista N°8 de
nuestra facultad, el articulo Algoritmo COPER para la deteccién automatica
de Voz, quedando pendiente futuras publicaciones y presentaciones a

nombre de la universidad y la facultad.

Aplicar tecnologias de punta, como las Redes Neuronales Artificiales, las
cuales, tomando como punto de partida nuestra experiencia, pueden ser
implementados en otras areas del Procesamiento Digital de Sefales, tales
como, el Reconocimiento de Imagenes, el Reconocimiento de Senales
Ultrasonicas, Procesamiento y Reconocimiento de Sefales Biologicas, entre

otras.

Crear tecnologia nacional en el area de Procesamiento y Reconocimiento
de Voz, dando conocer los algoritmos desarrollados y sus detalles de
implementacion, los cuales pueden ser optimizados y utilizados en otras

aplicaciones.

Proponer nuevas técnicas de Procesamiento y Reconocimiento,
implementando un nuevo algoritmo de deteccion de extremos de una
palabra, desarrollando una técnica propia para hacer la adquisicién On Line,

y ademas formulando una nuevo algoritmo de entrenamiento de la RNA.
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Figura 1.2 Etapas del Reconcimiento Sistema
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2. FUNDAMENTOS DE LA SENAL DE VOZ

Las ondas sonoras son ondas mecanicas longitudinales, se originan por
el movimiento de alguna porcion de un medio elastico (sélido, liquido o
gaseoso) con respecto a su posicién de equilibrio, y debido a las propiedades
elasticas del medio, esta perturbacion puede desplazarse de un lugar a otro.
Existe un gran margen de frecuencias entre las cuales se puede generar ondas
mecanicas longitudinales. Las ondas sonoras se reducen a los limites de
frecuencia que pueden estimular el oido humano para ser percibidas en el
cerebro como una sensacién acustica. Estos limites de frecuencia se extienden
de aproximadamente 20 Hz a cerca 20 KHz y se llaman limites de audicion.
Las ondas audibles son producidas por cuerdas en vibracion (por ejemplo el
violin y las cuerdas vocales), por columnas de aire en vibracion (el érgano y el
clarinete) y por placas y membranas en vibracién (el caso del tambor)
[Resnick, Halliday. 1965].

Este capitulo trata sobre el estudio de las ondas sonoras generadas por
el sistema fonador humano, las cuales se denominan sefales de voz. En la
primera parte se describe el proceso de generacion de la Senal de Voz,
seguidamente se describe sus propiedades en el dominio del tiempo y de la
frecuencia, asi como sus principales tipos. Finalmente se describe el modelo
matematico del tracto vocal y los factores que afectan un Sistema de

Procesamiento de Voz.

2.1. Descripcion del Aparato Fonador Humano

El aparato fonador es el conjunto de 6rganos que tienen como funcidn
producir la voz humana, lo conforman los pulmones, los cuales producen un
flujo de aire; la laringe, que contiene las cuerdas vocales, la faringe, las
cavidades oral y nasal y una serie de elementos articulatorios como los labios,
los dientes, el alvéolo, el paladar, el velo del paladar y la lengua. La figura 2.1

muestra el aparato fonador y cada una de sus partes.
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TRAQUEA

Figura 2.1 Corte esquematico del aparato fonador humano

En el proceso de generacion de la voz, el sonido inicial proviene de la
vibracidon de las cuerdas vocales conocida como vibracion glotal, es decir, el
efecto sonoro se genera por la rapida apertura y cierre de las cuerdas vocales
conjuntamente con el flujo de aire emitido desde los pulmones. Las cuerdas
vocales son dos membranas ubicadas dentro de la laringe, la abertura entre
ambas cuerdas se denomina glotis. Cuando la glotis comienza a cerrarse, el
aire proveniente desde los pulmones experimenta una turbulencia, emitiéndose
un ruido de origen aerodinamico. Al cerrarse mas las cuerdas vocales
comienzan a vibrar a modo de lenguetas, produciéndose un sonido tonal, es
decir periodico y cuya frecuencia varia en forma inversa al tamafo de las
cuerdas. Este sonido es propio del hablante y es mas agudo para el caso de

mujeres y nifios. Carece de informacion linguistica.

Luego de atravesar la glotis el sonido pasa a través de la cavidad
supraglética, que es la porcién del aparato fonador que permite modificar el
sonido dentro de margenes muy amplios. Esta conformado principalmente por
tres cavidades, la cavidad oral, la cavidad labial y la cavidad nasal,
correspondientes a la garganta, los labios y la nariz respectivamente. Estas
cavidades constituyen resonadores acusticos, los cuales modifican los sonidos
de acuerdo a la forma que adopten, la lengua y los labios permiten efectuar
esta variacion de manera voluntaria. En la figura 2.2 se muestra un modelo

simplificado de estas tres cavidades.
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Figura 2.2 Modelo simplificado de las cavidades oral, labial y nasal
2.2. Caracteristicas fundamentales de la Senal de Voz
2.2.1. Forma de onda de la Senal de Voz

La Senal de Voz esta constituida por un conjunto de sonidos generados
por el aparato fonador. Esta sefial acustica puede ser transformada por un
micréfono en una sefal eléctrica. La sefal de voz en el tiempo puede ser
representada en un par de ejes cartesianos. Como todo los sonidos, esta
formado esencialmente por curvas elementales (senos y cosenos) pero las
posibles combinaciones de éstas pueden ser complejas. A manera de ejemplo,
en la figura 2.3 se muestra la forma de onda de la palabra ‘explorador’. La
representacion de la Senal de Voz en funcién del tiempo es importante puesto
que brinda informacion sobre caracteristicas, tales como la Energia y los
Cruces por Cero, las cuales facilitan su estudio y analisis.

1

Amp.'ftud

sag

Figura 2.3 Forma de onda de la palabra 'Explorador’
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2.2.2. Energia y Cruces por Cero

La Energia de una sefal x(t) representa la energia disipada por una
resistencia de 1 ohm cuando se le aplica un voltaje x(t). En una sefial continua,

la Energia total E en el intervalo de tiempo t1 a t2 esta definida como
t2 2
E = _[tl x(1)|"dt 2.1)

Para el caso de las senales discretas la Energia se define por

N-1
E= > x(m)’ (2.2)
m=0

Donde:

N es el numero de muestras de la senal.

La variacion de Energia en la Sefial de Voz se debe a la variacion de la
presion subglotal y de la forma del tracto vocal. La Energia es util para
distinguir segmentos sordos y sonoros en la Sefial de Voz, debido a que los
valores de esta caracteristica aumentan en los sonidos sonoros respecto a los

sordos.

Los Cruces por Cero indican el numero de veces que una sefial continua
toma el valor de cero. Para las sefales discretas, un cruce por cero ocurre
cuando dos muestras consecutivas difieren de signo, o bien una muestra toma
el valor de cero. Consecuentemente, las sefales con mayor frecuencia
presentan un mayor valor de esta caracteristica, el ruido también genera un
gran numero de cruces por cero. La figura 2.4 ilustra esta idea para la sefal

continua y para la sefal discreta.



CrUCE por cero

(a)

Figura 2.4 Cruces por Cero. a) Sefial Continua. b)Sefal Discreta
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(b)

La formulacién matematica de la Densidad de Cruces por Cero para

sefales discretas esta representa en la siguiente formula, en la cual, sign es la

funcién signo y N es el numero de muestras de la sefal.

N-1

z= Y [sign[x(m)]-sign[x(m—1)]

m=0

(2.3)

A continuacion en la figura 2.5, se muestra las graficas de Energia y

Cruces por Cero de la palabra 'Seis'. Como se puede observar, el valor de la

Energia varia en relacion directa con la amplitud de la sefal. La funcién de

Densidad de Cruces por Cero alcanza sus valores mas altos cuando se trata de

sonidos tales como la 's', que son conocidos como sonidos fricativos. (Ver item

2.3.2)

Amplitud Amplitud
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{ .
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1 M . L 1
/”\ 1\, CRUCES
{ \ POR
I / \ CERO
/'H '-.'-—~——~—\__.'l I‘l'-\.
i B s L 1 e -4 =g
0z 04 06 0F 1 12 14 g0
Tiempao

Figura 2.5 Energia y cruces por Cero de la palabra 'Seis'
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2.2.3. Espectro de Frecuencia

Se realiza el estudio de la Sefial de Voz en el dominio de la frecuencia,
con la finalidad de conocer sus caracteristicas espectrales. La figura 2.6

muestra el espectro de una sefnal de voz correspondiente a la palabra "Dos".

Amplitud

o ; i ;
a 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 f
frecuencia

Figura 2.6 Espectro de frecuencia de la palabra 'dos'

La frecuencia fundamental o también denominada pitch, brinda
informacion sobre la velocidad a la que vibran las cuerdas vocales al producir
un sonido, el cual es generado por la rapida apertura y cierre de las cuerdas
vocales con pequenos soplidos de aire, produciendo un espectro de frecuencia
similar al mostrado en la figura 2.7. Este espectro podria ser obtenido si se
colocara un micréfono de amplio rango directamente en la garganta, encima de

las cuerdas vocales, pero debajo de las estructuras resonantes del tracto vocal.

El espectro esta conformado de armdnicos de periodo pitch, el cual es el
rango fundamental de frecuencia producidas por las cuerdas vocales. Si bien el
espectro lleva un gran componente cerca de la frecuencia pitch (aprox. 50 Hz),
tiene gran cantidad de armonicos, y asi tiene componentes de frecuencia que

se extiende hasta pasado los 5 KHz. [Flores. 1993].
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Figura 2.7 Frecuencia Fundamental

Otra caracteristica importante es la envolvente espectral. Un analisis
adecuado sobre esta caracteristica permite obtener informacion sobre los
diferentes tipos de sonido. La figura 2.8 muestra la envolvente espectral de la

Sefial de Voz, la cual es analizada con mayor detalle mas adelante.

25
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Figura 2.8 Envolvente Espectral

2.2.4. Frecuencias Formantes

Las cavidades que conforman la cavidad supraglética actuan como
resonadores acusticos. Si se realiza un analisis espectral del sonido luego de
haber atravesado estas cavidades, el efecto de la resonancia produciria un
énfasis en determinadas frecuencias del espectro obtenido, a las que se les
denominara Formantes. Existen tantas Formantes como resonadores posee el

tracto vocal. Sin embargo, se considera que solo las tres primeras, asociadas a
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la cavidad oral, bucal y nasal respectivamente proporcionan la suficiente
cantidad de informacién para poder diferenciar los distintos tipos de sonido. En
la figura 2.9, se muestra el espectro de la palabra 'Uno’, y se denominan F1, F2
y F3 a sus tres principales frecuencias formantes. La amplificacion de cada una
de estas tres frecuencias depende del tamafio y forma que adopta la cavidad

bucal y la cavidad oral, y si el aire pasa o no por la nariz.

P

Amplitud

a 200 400 €00 8§60 1000 1200 1400 {1800 1800
frecuencia

Figura 2.9 Frecuencias Formantes

2.3. Tipos de Senales de Voz

Basicamente, la Sefal de Voz puede clasificarse en los siguientes tipos,

Sonora, No Sonora y Plosiva [Flores. 1993].

2.3.1. Senal Sonora

La sefial sonora se genera por la vibracion de las cuerdas vocales
manteniendo la glotis abierta, lo que permite que el aire fluya a través de élla.
Estas sefales se caracterizan por tener alta Energia y un contenido frecuencial
en el rango de los 300 Hz a 4000 Hz presentando cierta periodicidad, es decir
son de naturaleza cuasiperidédica. El tracto vocal actua como una cavidad
resonante reforzando la Energia en torno a determinadas frecuencias
(formantes). En la figura 2.10 se muestra el comportamiento de este tipo de
sefales en el tiempo. Toda las vocales se caracterizan por ser sonoras pero

existen consonantes que también lo son, tales como, la b, d y la m, entre otras.
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Figura 2.10 Sefial Sonora

2.3.2. Seial No Sonora

A esta sefal también se le conoce como sefial fricativa o sorda, y se
caracteriza por tener un comportamiento aleatorio en forma de ruido blanco.
Tienen una alta densidad de Cruces por Cero y baja Energia comparadas con
las sefales de tipo sonora. Durante su produccidn no se genera vibracion de
las cuerdas vocales, ya que, el aire atraviesa un estrechamiento, y genera una
turbulencia. Las consonantes que producen este tipo sonidos son la's', la'f'y la

'Z' entre otras. La figura 2.11 muestra la forma de onda de una senal No Sonora

XY

Figura 2.11 Senal No Sonora
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2.3.3. La Senal Plosiva

Esta sefal se genera cuando el tracto vocal se cierra en algun punto, lo
que causa que el aire se acumule para después salir expulsado
repentinamente (explosion). Se caracterizan por que la expulsidn de aire esta
precedida de un silencio. Estos sonidos se generan por ejemplo, cuando se
pronuncia la palabra 'campo’. La p es una consonante de caracter plosivo, y
existe un silencio entre las silabas 'cam' y 'po'. Otras consonantes que
presentan esta caracteristica son 't', y 'k', entre otras. La figura 2.12 muestra el

comportamiento de este tipo de sefial.

X
JUMH wﬂw anﬂﬁmwmx?

Figura 2.12 Senal Plosiva

2.4. Modelado del tracto vocal

El tracto vocal se comporta como un filtro, cuyos parametros varian en el
tiempo en funcién de la accion consciente que se realiza al pronunciar una
palabra. En la figura 2.13 se muestra el diagrama de bloques del modelo del
tracto vocal. Se consideran dos posibles entradas que dependeran del tipo de
sefal a reproducir, sonora o no sonora. Para sefiales sonoras, la excitacion
sera un tren de impulsos de frecuencia controlada, mientras que para las
sefales no sonoras la excitacidén sera ruido aleatorio. La combinacion de estas
sefales modela el funcionamiento de la glotis. El espectro de frecuencias de la
Sefial de Voz puede obtenerse a partir del producto del espectro de la

excitacion por la respuesta en frecuencia del filtro.
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Figura 2.13 Modelo del tracto vocal

El control de ganancia G, determina la intensidad de la excitacion. El
tracto vocal manifiesta un numero muy grande de resonancias, pero como se
afirmé en el item 2.2.4, solo se consideran tres y en algunos casos cuatro, esto
es debido a que las resonancias de alta frecuencia son atenuadas por la
caracteristica frecuencial del tracto que tiende a actuar como un filtro pasabajo.
Este modelo es una simplificacién del proceso del habla. Los sonidos fricativos,
no se filtran por el tracto con la misma extension en que lo hacen las sefales
sonoras, por lo que el modelo no es muy preciso para este tipo de sefiales.
Ademas, el modelo supone que las dos sefiales pueden separarse sin
considerar ninguna interaccion entre ellas, lo que no es del todo cierto, ya que
la vibracion de las cuerdas vocales es afectada por las ondas de presion dentro
del tracto. Sin embargo, estas consideraciones pueden ser ignoradas,

resultando el modelo lo suficientemente adecuado.

2.5. Factores que afectan a la Senal de Voz

Existen muchos factores que afectan la correcta percepcion de las
Sefiales de Voz, tales como el ruido, la acustica y la calidad del micréfono. El
ruido, se define como aquellos sonidos aleatorios que de forma "oculta"
transforman y enmascaran el sonido. Dado que, es poco probable encontrar un
entorno de audio digital en perfecto silencio, es importante conocer la cantidad
de ruido, en relacion con la sefal que se introduce en el equipo de sonido,

especialmente en la tarjeta de sonido. La fuerza de cualquier sonido (hablar por
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ejemplo), comparada con la fuerza promedio del ruido, se conoce como
relacion senal a ruido (SNR). A medida que aumenta la relacion SNR, es mejor

el trabajo realizado en grabacion.

o Acustica de la habitacién (ecos).- La acustica dentro de una habitacion,
puede crear cambios en el espectro de la Senal de Voz, debido a las
resonancias de la habitacion. Puesto que, cualquier ambiente cerrado tendria
resonancias inherentes, su énfasis cuando interfiere con una sefial de habla
puede crear rangos anormales de frecuencias. Debido a esto, se producen dos
cambios basicos en la acustica de una habitacion, el primero es causado por el
retardo en el tiempo del retorno de la sefial original de una superficie
reflectante, tal como una pared o una ventana. Cuando la onda es reflejada,
regresa con mucho menor amplitud, y retardada en el tiempo, ésta interactua
con la forma de onda originalmente hablada para crear un nuevo espectro
compuesto del habla. El segundo, esta relacionado con la reflexion de una
superficie rugosa de una pared, lo cual tiende a atenuar en altas frecuencias,

pero a reforzar en el rango de bajas frecuencias. [Cater. 1984]

° Ruido del ambiente.- Si el usuario del sistema esta operando el
dispositivo en cualquier lugar que no sea una habitacion tranquila, existe la
posibilidad de la interferencia del ruido con las formas de onda. No obstante sin
ruido externo, el sistema es susceptible de captar ruido a través del micréfono,
y aunque suene extrano, muchas veces el ruido proviene desde la boca

durante la pronunciacién del mensaje.

En el caso de los sonidos plosivos, si el microfono es ubicado
directamente enfrente de la boca del hablante, entonces es muy susceptible de
ser bombardeado por pequefias rafagas de aire ocasionadas por los sonidos
plosivos. La mejor forma de tratar el problema es de rodear el micréfono con un
material esponjoso transparente acustico, que rapidamente disipe la velocidad
del viento de las pronunciaciones plosivas, permitiendo a las vibraciones

acusticas normales pasar a través del micréfono.
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Otras fuentes de ruido externo, tal como los ventiladores en las
computadoras, aire acondicionados, teléfonos, y otras personas hablando
puede también causar problemas con la exactitud del sistema de
reconocimiento. Otra técnica para cancelar el ruido externo es filtrar la sefal de
audio antes procesarla. Debido a que las frecuencias de voz que contienen
informacion relevante estan dentro de un rango relativamente estrecho desde
200 a 3000 Hz, el espectro de audio puede ser filtrado a través de un filtro
pasabanda para rechazar las sefiales acusticas fuera de ese rango de

frecuencias.

o Calidad del Micréfono.- Probablemente, el factor que mas influye en la
adquisicion electrénica de sefiales del habla es el tipo de micréfono que se esta
usando. Existen, principalmente, cuatro tipos de micréfonos disponibles en el

mercado, los cuales son el Electreto, el Dinamico, el de Cristal y el de Carbdn.

Para percibir facilmente las diferencias entre estos tipos de

micréfonos, sus caracteristicas principales son comparadas en la tabla 2.1.

Tabla 2.1 Comparacién de los tipos de microfonos

Tipo de microfono
Parametro Electreto Dinamico Cristal Carbon
Respuesta en Frecuencia | Excelente Excelente Bien Regular
Distorsion Muy bajo Muy bajo Bajo Alto
Cancelacion de ruido Excelente Bien Regular Regular
Tamano Pequefo Medio Grande Grande
Peso Bajo Medio Bajo Medio
Costo Alto Alto Medio Bajo
Nivel de Salida Bajo (voltaje) | Medio (voltaje) | Alto (voltaje) | Alto (Resistencia)
Impedancia Alto Bajo Alto Bajo

Los dos parametros mas importantes en la lista, son las comparaciones
de respuesta en frecuencia y la distorsion. Basados en estas comparaciones

es recomendable el uso del Microfono Dinamico y el Electreto [Cater. 1984].
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3. RECONOCIMIENTO DE VOZ

El Reconocimiento de Voz, es el proceso por el cual un conjunto de
algoritmos computacionales son capaces de traducir fielmente los sonidos de
una unidad linguistica (palabra, silaba o fonema) a un cdodigo simbdlico que
representa al mensaje. El sistema desarrollado en el presente trabajo, utiliza la
palabra como unidad linguistica, lo que supone que el hablante pronuncia las
palabras con pequenas pausas entre ellas, las cuales son detectadas por el
sistema. Es de aqui, que proviene el nombre de Sistema de Reconocimiento de
Voz de palabras aisladas. Ademas se trata de un Sistema independiente del
locutor, es decir, el Sistema puede reconocer voces de distintos locutores con

gran eficiencia.
3.1. Elementos del Sistema de Reconocimiento de Voz

En la figura 3.1 se muestra los principales elementos de un sistema de

Reconocimiento de Voz, los cuales seran descritos en los siguiente parrafos.

Q) - M

-
HABLANTE CANAL PROCESAMIENTO ~ RECEPTOR

Figura 3.1 Elementos de un Sistema de Reconocimiento de Voz

e Hablante o Locutor: Es el individuo que emite el mensaje. Este es uno de
los elementos que introduce mayor variabilidad en la forma de onda de
entrada. Una persona no pronuncia siempre de la misma forma, debido a
distintas situaciones fisicas y psicoldgicas. Existe ademas gran variedad
entre distintos locutores (hombres, mujeres, nifios), diferencias segun la
edad o la regién de origen (variabilidad de interlocutor). Es mucho mas

sencillo disefiar un sistema que efectiue el reconocimiento para un solo
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locutor (se dice que el sistema es dependiente del locutor), a que un

sistema funcione para cualquier locutor (sistema independiente del locutor).

Canal: Es el medio fisico apto para la transmision de los sonidos de voz, y
que pone en contacto el sistema fonador del locutor y el sistema de

procesamiento. Por ejemplo el aire o la linea telefonica.

Procesamiento: Es la etapa que se encarga de digitalizar la senal
analégica del hablante a fin de extraer patrones caracteristicos que
representan a la unidad linguistica utilizada en el sistema, asi como de

realizar un proceso de clasificacion para determinar los resultados.

Receptor: Interpreta el resultado obtenido en el Procesamiento, y
dependiendo de la aplicacién, puede ejecutar un comando de control, un
dato de entrada a una aplicacién, o simplemente mostrar en pantalla el

resultado de una conversion Voz a Texto, entre otras.

A continuacion se describira en detalle la etapa de procesamiento, la

cual es el tema central del trabajo desarrollado.

3.2.

pro

Procesamiento

En la figura 3.2. se muestra las etapas en la cuales se divide el

cesamiento. Seguidamente se describen cada una de estas etapas.

| +| DETECTORDE [ | EXTRACCION DE

T
ADQUISICION  — EXTREMOS — 1 CARACTERISTICAS — | RECONOCIMIENTO

Figura 3.2 Etapas del Procesamiento de Voz
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3.2.1. Adquisicion de la Senal de Voz

El proceso consiste en convertir la sefial analdgica de la voz en una
cadena de datos binarios, para lo cual se debe realizar un proceso de
acondicionamiento y digitalizacién de la sefal. La figura 3.3 muestra las etapas
del proceso, la sefal de voz es capturada a través de un micréfono que
convierte las ondas acusticas del sonido en sefales eléctricas, es decir,
corriente o voltaje. Los niveles de voltaje obtenidos son amplificados a valores
que puedan ser utilizados para su subsecuente digitalizacion. Inmediatamente
un filtro pasa bajo define el ancho de banda y asegura un muestreo correcto.
La salida del filtro pasa bajo es procesada por el circuito de muestreo y
retencion, el cual durante pequenos intervalos de tiempo mantiene el voltaje
analdgico presente, para que asi el Convertidor Analogico-Digital (ADC) ejecute
la cuantificacion del nivel de voltaje retenido. El proceso de muestreo, retencion
y cuantificacién es repetido sucesivamente hasta que la forma de onda sea

completamente capturada.

Pisfiodt o Pt gt LA pC

1010
0 AMPLIE FI!.LA'I'SI':'.AD MUE?TREO H-BIT L, 0010
T AR S —H . —H
e BAJOS RETEHCIOH ADC 1000
\ 0110

[ 1

Figura 3.3 Digitalizacion de la Sefal de Voz

El numero de bits utilizados en la cuantificacién afecta la calidad de la
senal adquirida. Si asumimos una cuantificacion uniforme[Shuzo, Kazuo. 1985],
se obtiene que la relacion de sefal a ruido (SNR) en decibeles (dB) es igual a

1.76 + 6.02N, donde N es el numero de bits utilizados.
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Asi cada bit adicional en el cuantificador contribuye en una mejora de
aproximadamente 6 dB en el rango dinamico. El habla exhibe un rango
dindmico de 50 a 60 dB y por esto una cuantificacion de 8 o 9 bits deberia
proveer la necesaria relacion senal a ruido para obtener una buena calidad.
Pero en aplicaciones de Procesamiento de Voz comerciales, se deberia
efectuar una cuantificaciéon de por lo menos 12 bits, esto debido a que
diferentes hablantes producen niveles de amplitud muy fluctuantes, por lo que

la SNR sufriria importantes variaciones.

En lo que respecta al filtro pasa bajo, se debe tener en cuenta que la
necesidad de este filtro radica en que las frecuencias del habla pueden
facilmente extenderse mas alla de la frecuencia de muestreo. En la mayoria de
los sistemas, las frecuencias del habla por encima de 3 o 4 KHz son
redundantes y proveen mucho menos informacion que las que estan debajo de
ese rango, mas aun si se quisiera realizar Sistemas de Reconocimiento a
través de la linea telefénica, se debe considerar que las sehales de voz
transmitidas sobre la red telefonica estan usualmente limitadas a un rango de
frecuencias por debajo de los 3.3Khz. Asi, el teorema de Nyquist indica que la
tasa de muestreo deberia ser mantenida a una frecuencia de por los menos 6.5
0 7KHz. Por esto es necesario utilizar un filtro pasa bajo, de tal manera que
permita asegurar que el espectro del habla nunca sobrepase mas de un medio

de la frecuencia de muestreo.
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3.2.2. Detector Automatico de Extremos o Detector de Actividad

Esta etapa es la encargada de realizar la deteccion automatica de los
instantes de comienzo y final de una pronunciacién, debe ser capaz de
distinguir la voz y el ruido de fondo. Un mal funcionamiento de esta etapa

puede ocasionar:

-La pérdida de una trama de la senal de voz.
-La aceptacién de sonidos no deseados que puedan ser confundidos con

unidades linguisticas.

De los dos tipos de errores mencionados, el primero es irreversible, por
lo que el disefio de un Detector Automatico de Extremos suele hacerse
buscando que la pérdida de informacion sea menos frecuente, aun a costa de
permitir la aceptacion de sonidos no deseados. Motivo por el cual es importante

la incorporacién de procedimientos de rechazo de sonidos no deseados.

Usualmente, la Deteccidon de Extremos se basa en el analisis de la
evolucion de dos propiedades de la Senal de Voz, estas son la Energia y los

Cruces por Cero.

Para detectar el comienzo de una pronunciacion se exige que la Energia
o los Cruces por Cero superen ciertos umbrales durante un periodo de tiempo,
y para la deteccién del final de la pronunciacién los niveles de Energia y Cruces
por Cero deben caer por debajo de éstos. Los niveles de umbral se obtienen
experimentalmente analizando el contenido de Energia y Cruces por Cero que

poseen tanto las palabras pronunciadas, como el ruido de fondo.

Basicamente, la Deteccion Automatica de Extremos consiste en adquirir
una trama de la Senal de Voz, e inmediatamente analizarla en funcién a la

Energia y Cruces por Cero que contiene. El Proceso de Adquisicion-Analisis se
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repite permanentemente resultando en un sistema de barrido on-line. La figura

3.4 ilustra este proceso.

Tiempo de
Adquigicion

/ de la Sefial

- Seiial
de Voz

Amplitud

Tiempo de
Analisis

Tiempo

Figura 3.4 Deteccion Automatica de Extremos

La duracion del tiempo de adquisicidn esta relacionado con el caracter
cuasiestacionario que posee la sefal de voz, asi como de la precision que se
debe obtener en su delimitacién, lo cual sera descrito en el item 3.2.2.2.
Respecto al tiempo de analisis, éste debe ser lo suficientemente pequeno, para
evitar una pérdida significativa de informacion, lo cual se logra con un algoritmo

eficiente y un procesador lo suficientemente veloz.

A continuacion, se detallara el proceso de Deteccién Automatica de
Extremos. La figura 3.5 ilustra la obtencion del inicio y final de una
pronunciacién. La figura 3.5(a) muestra la palabra a delimitar que en este caso
es la palabra tres. En la figura 3.5(b) se muestra la evolucion de la Energia por
cada trama adquirida, y se aprecia que entre la muestra 5000 y 6000 existe un
incremento significativo en la Energia, el cual, supera el nivel de umbral de
inicio (Eui), esto debido a que la palabra empieza con un sonido plosivo /t/. Si
analizamos la figura 3.5(c) se observa que mientras la Energia ha sufrido un

cambio importante, los cruces por cero aun mantienen valores por debajo del
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Figura 3.5 Proceso de Detecciéon Automatica de Extremos
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umbral de inicio (Zui), pero en la detecciéon de inicio de pronunciacion es
suficiente que se supere cualquiera de los dos umbrales, o bien Eui 0 Zui, para
que se establezca la posicion de inicio, y en este caso la Energia superé el

umbral Eu, estableciéndose asi, el inicio de la palabra en 5000.

Los umbrales de inicio de palabra deben tener valores relativamente
altos para que solo sean superados cuando realmente haya sido pronunciada
una palabra, y para que no se produzcan un gran numero de falsas alarmas
ocasionadas por ruidos espurios. Sin embargo, si el nivel de umbral de inicio es
demasiado alto puede ignorar tramas de algunas palabras, ocasionando

pérdidas de informacion.

Los umbrales para el final de la pronunciacién de una palabra se
establecen cerca de los niveles de Energia y Cruces por cero que presenta el
ruido de fondo, cuando tanto los niveles de Energia y Cruces por Cero de la
sefal estan por debajo de los umbrales preestablecidos, se detecta el final de
la pronunciacion de la palabra. En figura 3.5(b) se puede ver que entre las
muestras 11000 y 12000 la Energia cae por debajo del umbral (Eur), mientras
que si observamos la figura 3.5(c) apreciaremos como el nivel de cruces por
cero se incrementa significativamente, debido a la presencia del sonido fricativo
/s/, por lo que aun no se produce el fin de la palabra, ahora si analizamos entre
las muestras 14000 y 15000 se observa que la densidad de cruces por cero ha
caido por debajo del nivel de umbral (Zur), y que ademas la Energia también se
encuentra por debajo de su umbral, cumpliéndose asi, la condicion para
deteccion de final de la pronunciacion de una palabra en la posicion 14000.
Finalmente en la figura 3.5(d) se muestra la palabra "tres" delimitada entre las
muestras 5000 y 14000.

Esta técnica de Deteccion Automatica de Extremos, ha venido siendo
utilizada en muchos Sistemas de Reconocimiento, pero tiene la desventaja que
sélo funciona razonablemente bien, cuando la relacion sefal a ruido es superior
a 30 dB, pero fallan considerablemente cuando la voz se encuentra inmersa en

un entorno ruidoso [Crespo, et. all. 2001].
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En esta parte, se debe aclarar que tipo de ruido es el que afecta a la
correcta delimitacién de una pronunciacion. Existen distintos tipos de fuentes
de ruido que pueden interferir con la Sefal de Voz, por ejemplo los
provenientes de la red eléctrica, de motores, etc, los cuales poseen bajas
componentes de frecuencia, y pueden ser eliminados facilmente por un
proceso de filtrado, pero existen otras fuentes de ruido, como el generado por
las voces de otras personas que pueden encontrarse conversando cerca del
Sistema de Reconocimiento, o el sonido producido por un equipo de musica, o
también por el timbre de una casa, los cuales son muy dificiles de evitar,
debido a que son propios del entorno. Estos ruidos, son captados como un
ruido aleatorio, de baja amplitud con componentes de frecuencia que estan
dentro del rango que el sistema analiza, por lo que resulta imposible realizar
algun tipo de filtrado. Su amplitud relativamente pequefia hace que no
ocasionen una gran distorsidbn a la sefial, pero sus altas componentes de
frecuencia, hacen que su densidad de cruces por cero aumente, lo cual
ocasionaria que se confundan facilmente con senales fricativas y serian
detectados como tales, generando una delimitacion incorrecta de la palabra

pronunciada.

A continuacion, en la Figura 3.6 se muestra la grafica de la palabra
"Cinco", la cual esta afectada por un ruido de fondo, que ocasiona que se

produzca una delimitacion incorrecta.

Ruido de Fondo

:

Amplitud

Tiempo

Figura 3.6 Palabra con Ruido de Fondo.
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Para tener una mejor idea de que es lo que causa esta incorrecta
delimitacién, en la figura 3.7, se muestra como evolucionan la Energia y Cruces

por Cero de la misma palabra.

Amplitud

! 1 1 | 1 1 i 1 1 1 Seg
w10 ' ' '

Amplitud

i 1 1 1 1 Seg

1500 T T T T T

1000 - .

A00 1

Amplitud
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Figura 3.7 Grafica de Energia y Cruces por Cero.

Se puede apreciar que la Energia sigue proporcionando informacion
correcta sobre el inicio de los sonidos sonoros, mientras que los Cruces por
Cero no pueden distinguir entre los sonidos fricativos y el ruido de fondo, la
densidad de Cruces por Cero del ruido es mayor que el de la palabra, asi que
en este caso se haria una delimitacion incorrecta, e inclusive es probable que
detecte el inicio de pronunciacion pero que nunca detecte el final de
pronunciacién, debido a que siempre se mantendria una alta densidad de

Cruces por Cero.

A continuaciéon se muestra la formulacion matematica de los Cruces por

Cero.

2= [sign (ym]) -sign (y[m-1]) (3.1)

m=0
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Esta formula analiza los cambios de signo de la sefal y los va
acumulando, y si el ruido de fondo es de alta frecuencia acumulara una gran
cantidad de éstos. Por esto, se propone un nuevo algoritmo que no sélo
relaciona los cambios de signo, sino que a la vez proporciona informacion
sobre los cambios de Energia de la sefal. Los autores del presente trabajo
consideran muy importante el nuevo algoritmo propuesto, el cual no se ha
encontrado en ninguna referencia bibliografica consultada, por este motivo la
expresion ha sido denominada con las siglas de nuestros apellidos Cotrina-

Peralta (COPER), el cual sera descrito a continuacion.
3.2.2.1. El Algoritmo COPER (Cotrina-Peralta)

Basicamente este algoritmo es similar al de los Cruces por Cero, pero a
las funciones signo, se les ha multiplicado por la Energia de la muestra
analizada, es asi que la densidad acumulada no s6lo dependera del cambio de
signo de las muestras sino también de su amplitud, por esto, el ruido de fondo
no lograra una gran acumulacion de densidad, debido a que posee una

pequeia amplitud comparada con las palabras pronunciadas.

Su formulacién matematica se muestra a continuacion:

L
COPER = )" y[m]-/y[m]
m=0

-y[m-1]|y[m-1]| (3.2)

En la figura 3.8, se muestra la el analisis del parametro COPER para la
palabra CINCO en presencia de ruido de fondo, similar al caso anteriormente

mostrado.
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Figura 3.8 Evolucion del parametro COPER.

En esta figura se aprecia, que sélo existe una gran acumulaciéon del
parametro COPER entre los instantes que dura la pronunciacion, y que el ruido
no contiene informacion significativa. Si se analiza con detenimiento se puede
notar como el parametro COPER va siguiendo con detalle los cambios
temporales que se llevan a cabo durante la pronunciacion de la palabra. Asi el
algoritmo COPER proporciona la suficiente informacién para ser utilizado como

unico parametro en la Deteccion de Extremos.

Debido a que el algoritmo COPER es un nuevo algoritmo propuesto, en

el Capitulo 7 se muestran las pruebas experimentales necesarias que permiten
afirmar su validez.

3.2.2.2. Tiempo de Adquisicion

Para establecer la duracién del tiempo de adquisicion de la seAal,
algunos autores, recomiendan adquirir una trama lo suficientemente grande,
para asi evitar adquirir solo el silencio intermedio que se produce en algunas

palabras, generado por la pronunciacion de fonemas plosivos, tal como se
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aprecia en la figura 3.9, en donde se muestra la grafica de la palabra “Siete”,
que posee un silencio intermedio entre la 'e' y 't', de aproximadamente de 1730
muestras o 157 ms (para una frecuencia de muestreo de 11KHz), el cual puede

ser confundido como fin de pronunciacion, produciéndose asi una delimitacion

incorrecta.
SIETE
0.2 | | |
Silencio Intermedio
o1l Chprox, 150 ms)
=
z
= [ I T—— .
=
=1
-0.1F o 7
Delimitacian
Incorrecta
0.2 I I I
0 0.5 1 1.5 4
Muestras ® 10

Figura 3.9 Silencio Intermedio.

Teniendo como referencia la palabra "Siete" se podria establecer un
tiempo de adquisicion de 180 ms (> 157 ms), que equivale a adquirir
aproximadamente 2000 muestras por trama. Este método es utilizado,
sobretodo, cuando se trabaja Off-Line, y los datos son obtenidos de ficheros
previamente grabados, ya que es necesario traslapar las tramas de
analisis[Flores. 1993]. Pero si este método quiere ser utilizado para hacer una
implementacion On-Line, la delimitacion no sera del todo eficiente, debido al
gran tamano de la trama de analisis, ya que se podria adicionar mas
informacion de la necesaria, o en otros casos la informacion podria ser
recortada, tal como se muestra en la figura 3.10. Se aprecia que luego de
delimitar la palabra, el inicio ha sido recortado, y en el final se ha captado ruido

de fondo adicional.
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Figura 3.10 Delimitacién clasica.

Por esto, debido a que uno de los objetivos del presente trabajo es
realizar un reconocimiento On-Line, los autores del presente trabajo han
desarrollado un método propio, para realizar la delimitacion de la palabra, al
cual se le denomina el método NVENT. En el siguiente item se detallara este

proceso.

3.2.2.3. Método NVENT

En este método, se toma un tiempo de adquisicion lo suficientemente
pequefo, para asi, permitir una mejor delimitacién de la palabra. Como se
sabe, la sefal de voz posee una variacion lenta en el tiempo, lo que permite
dividir su analisis en tramas de duracién relativamente cortas (entre 5 y 100
mseg). [Minh, 2001]

Tal como se vio en el item anterior, con este tiempo mas corto, es
probable que durante una trama de adquisicion se capte soélo el silencio
intermedio de algunas palabras pronunciadas, sin embargo, esto no sera

interpretado como el final de una pronunciacion hasta que un numero
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preestablecido de tramas consecutivas nVent cumpla con las condiciones de fin
de pronunciacion (Ver figura 3.11a). El valor de nVent se establece segun
cuantas tramas consecutivas estén contenidas dentro de un silencio

intermedio. La figura 3.11 muestra la delimitacién de una palabra pronunciada,
utilizando esta técnica.

SIETE .
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0.z
=
=
= 0
=
=I
-0.2
BO00 2000 10000 12000
Muestras
=)

Figura 3.11 Método NVENT.

Comparando las figura 3.10b y 3.11b, se puede apreciar que con el

método NVENT, se ha realizado una delimitacion mas exacta de la palabra
pronunciada.
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3.2.3. Extraccion de Caracteristicas

La extraccién de caracteristicas de la Senal de Voz consiste en la
conversidon de las muestras de voz a un conjunto de vectores, denominados
patrones caracteristicos, que representan eficientemente la informacion
acustica de la sefal de voz y que permiten reducir el numero de datos por

clasificar.

Los patrones caracteristicos que vienen dando mejores resultados, son
los relacionados con el calculo de la envolvente espectral de la Sefial de Voz

calculada en tramas de 10 a 20 ms. de duracion. [Hernandez, et. al. 2001]

Dentro de los posibles patrones que permiten estimar la envolvente
espectral se tiene los coeficientes obtenidos mediante un analisis de Prediccién
Lineal (LPC), que predice un valor de la forma de onda del habla a través de la
sumatoria de las p muestras pasadas, cada una de las cuales es multiplicada

por una constante a (promedio ponderado de las p muestras pasadas).

El analisis de Prediccion Lineal [Boaz. 1997] se basa en obtener los

coeficientes:

{ai}, i=1,2, ..., p, utilizando el criterio del error cuadratico promedio minimo.

El valor predicho de yn es denotado por y,; esto es

Yo ® a1yntt02yn2+ - + 0P Ynp (3.3)

Otra técnica utilizada para obtener patrones caracteristicos, es la de
obtener los denominados coeficientes Cepstrales, los cuales han venido
mostrando mejores resultados y son utilizados extensivamente en Sistemas del

Reconocimiento de Voz. El Cepstrum se define como la transformada inversa
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del logaritmo del mddulo de la transformada de la sefal, y proporciona

informacion sobre las variaciones espectrales de la SeAal de Voz.
ct)y=F"' [log‘X(w)‘] ,donde X(w) = F[x(t)] (3.4)

En los ultimos anos, han aparecido innovaciones en la obtencion de
patrones de la Sefial de Voz, una de éstas es la utilizacién de transformaciones
que proporcionan una representacion de la envolvente espectral, realizadas
tratando de emular el tipo de procesamiento que realiza el sistema auditivo
humano[Hernandez, et. al. 2001]. Es decir, asi como en acustica es habitual
trabajar en bandas de octavas, que reflejan el hecho de que el oido humano
presenta una mayor resolucién espectral en bajas que a altas frecuencias, en
reconocimiento se recurre a transformaciones que representen la envolvente
espectral segun un esparcimiento o resoluciéon semejante a la del oido humano.
Una de las transformaciones mas utilizadas es la conocida como
transformacion con la escala Mel, que da paso a definir y utilizar los
coeficientes denominados Mel-Cepstrum (MFCC), los cuales debido a su

importancia seran tratados en el capitulo 4.
3.2.4. Reconocimiento de Patrones

El objetivo del Reconocimiento de Patrones es de clasificar los patrones

caracteristicos de la Sefal de Voz, utilizando otros como referencia.
Entre las principales técnicas de reconocimiento tenemos:

-Comparacioén de Patrones.

-Modelos Automaticos Paramétricos.
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3.2.4.1. Comparacioén de Patrones

Es una técnica que ha sido muy utilizada en los reconocedores de Voz
tradicionales. A continuacion en la figura 3.12, se muestra el diagrama de

bloques de esta técnica.

1
Muestras Extractor de ' Narmalizadar Comparadar Redla de
e Yoz Caracterizticas X te Patrones Drecizidn
1

Basze de datos
de patrones

g

____________________________________________

Comparacion de Patrones
Figura 3.12 Reconocimiento del habla utilizando comparacion de patrones.

Los comparadores de patrones basan su funcionamiento en el
establecimiento de una distancia matematica entre vectores, de tal manera que
se puede calcular lo cercano que se encuentra cada patrén proveniente de las
muestras de voz de entrada con todos los patrones existentes en una base de
datos. Como ejemplo de esta idea, en la Figura 3.13. se muestra un grafico

ilustrativo:

Base de Datos de Patrones

Fatran

IR W) | corerecr N

Figura 3.13 Funcionamiento general de un comparador de patrones.
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La base de datos de patrones se obtiene seleccionando unidades
linguisticas del idioma que se pretenden reconocer. Seguidamente, se realizan
grabaciones de estos sonidos y se obtienen sus caracteristicas espectrales
(parametros LPC, MFCC u otros)

Antes de comparar cada patron con la base de datos, resulta adecuado
realizar un proceso de normalizacion con el fin de asegurar en la medida de lo

posible la coincidencia en el tiempo de los patrones.

El proceso de normalizacidon es necesario para ajustar los tamafios
temporales de las unidades linguisticas. Tomando la palabra como unidad
linguistica, se encuentra que la duracion de una misma palabra puede variar
segun sean los hablantes, contextos, estados de animo, etc. Esta situaciéon
lleva a obtener patrones de distintas longitudes, los cuales no podrian ser
comparados. Se debe conseguir que los patrones de entrada tengan la misma
longitud que los almacenados en la base de datos. El proceso de normalizacion

se ilustra en la Figura3.14.

Patron de Refencia

Fatron de Entrada

I
M
N M c .
L amparacion
| Hormaizador | T w) "
Patran de Entrada Patrones

Mormalizado

Figura 3.14 Normalizacion.

Las técnicas de reconocimiento por comparacion de patrones, aunque
forman parte de la materia basica en el area del tratamiento de la sefial, han
sido mayoritariamente sustituidas por los modelos de reconocimiento
automatico paramétricos, entre los que se encuentran los algoritmos genéticos,

las cadenas de Markov y las Redes Neuronales.
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3.2.4.2. Modelos Automaticos Paramétricos

Estos modelos, se caracterizan por la manera automatica en la que se
extraen las caracteristicas espectrales de los sonidos y la forma en que las

representan en su estructura interna.

En primer lugar se realiza una seleccion de los sonidos representativos
del habla y luego, estos se organizan en grupos, conformando una base de
datos de patrones, los cuales se ingresan a los algoritmos, que mediante un
procedimiento previo, denominado aprendizaje, hacen que el conocimiento de
las caracteristicas espectrales correspondientes a los sonidos recolectados,
quede representada en las estructuras internas de los modelos. Entre estos
modelos se tienen a las Redes Neuronales, a los Modelos Ocultos de Markov y
a los Algoritmos Genéticos entre otros, los cuales representan su estructura
interna mediante  neuronas, estados internos y estructuras de datos,

respectivamente.

El proceso de reconocimiento a través de estos modelos consta de dos
fases, la fase de aprendizaje y la fase de reconocimiento propiamente dicha. La
primera de estas consiste en entrenar de manera supervisada al modelo con
todo los patrones recolectados, con el fin de modificar su estructura y
representar internamente las caracteristicas de cada patron entrenado. El

objetivo del modelo es la clasificacion de los patrones.

Este proceso se muestra en la Figura 3.15, en la cual los sonidos de la
base de datos pasan por una etapa de Extraccion de Caracteristicas

Espectrales antes de formar parte del entrenamiento del modelo paramétrico.
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Figura 3.15 Etapa de Aprendizaje.

La segunda fase del proceso, consiste en utilizar el resultado de la fase
anterior, en el reconocimiento de patrones que no estaban en la base de datos,
pero que se encuentran dentro de las clases establecidas durante el
aprendizaje. EI modelo fundamenta su aprendizaje con el reajuste de sus
parametros internos. Este proceso se ilustra en la Figura 3.16: La sefial en el
tiempo, que se pretende reconocer, pasa por la misma etapa de Extraccion de
Caracteristicas utilizada en el proceso de entrenamiento, antes de ingresar al
modelo paramétrico, el cual determinara la clase a la que pertenece dicho
sonido. Es importante remarcar que las condiciones de entrenamiento deben

ser las mismas usadas durante el proceso de reconocimiento.

‘ RESLILTADO

) Modelo
%. FPH - ‘ Extraccion de | ey ‘ Automatico
Caracteristicas Parametrico

SERAL CARACTERISTICAS
Erl EL TIERPC ESPECTRALES

Figura 3.16 Etapa de Reconocimiento.

Una forma de explicar estas técnicas de reconocimiento, es por medio
de la representacion de los patrones en un espacio n-dimensional. Donde n es

el numero de elementos del vector que representa cada patrén

La figura 3.17a, muestra el proceso de reconocimiento a través de la
Comparaciéon de Patrones, en el cual se muestran las distancias a comparar en

el espacio n-dimensional entre el patrén a reconocer (Px) con cada uno de los
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dos patrones de la base de datos (P1 y P2). La distancia mas corta es la que

determina que patron se trata.

Con respecto a la técnica de reconocimiento por medio de Modelos
Automaticos Paramétricos, en la etapa de entrenamiento se establece una
separacion del espacio n-dimensional de a cuerdo a la disposicion de los
patrones de entrenamiento, la clase1l y la clase2, y durante la etapa de
reconocimiento, el modelo se encarga de resolver a que clase pertenece un

patron que se quiere reconocer, de acuerdo a su ubicacién en el espacio.

P2 \ 0 o
Q VU e Clase 2
\\\ L] O \O\\ I:I
- -
R - o
x_‘\ -.II O :
“\II'. Clase 1 . 0l E o
s 0 |OF_"H
PXO [:I [:| _----'"'-u
(a) (b)

Figura 3.17 Representacion en el espacio n-dimensional
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4. COEFICIENTES MEL CEPSTRUM

En el item 3.2.3 se menciond sobre los diversos tipos de patrones
caracteristicos que puede ser extraidos de la Sefal de Voz. En este Capitulo
se describird una de las técnicas mas utilizadas en los ultimos afos para
extraer patrones caracteristicos, la cual consiste en obtener los denominados
Mel Frecuency Cepstrum Coefficients (MFCC) o Coeficientes Mel-Cepstrum. Al
aplicar esta técnica, se trasforma las muestras de la sefial de voz a un conjunto
de coeficientes que representan eficientemente las propiedades espectrales y
concentraciones de Energia de la Sefial de Voz, tratando de emular el tipo de
procesamiento que realiza nuestro sistema auditivo. Al tener en cuenta las
caracteristicas del oido, se trata de asemejar el sistema al reconocimiento
hecho por una persona. Este analisis se basa en el uso de la escala de
frecuencia Mel, la cual es un espaciamiento lineal de la frecuencia por debajo
de los 1000Hz y un espaciamiento logaritmo por arriba de los 1000Hz.

El diagrama de bloques para obtener los MFCC es mostrado en la Figura 4.1.

% = TRaMaS I\ ENVENTANADO =)  PREENFASIS

Senal ‘ ‘

Muestreada

o | ENERGIAEN CADA ||
el <}: CEPSTRO Q: ANDA (— FFT

Cepstrum

Figura 4.1 Diagrama de Bloques para obtener los MFCC

4.1. Secuencia de Tramas

Se considera que la senal del habla es cuasi-estacionaria (variacion
lenta en el tiempo), lo que permite dividir su analisis en tramas de duracion
corta. Estudios previos, han demostrado que los mejores resultados son
obtenidos analizando tramas de 10 a 20 ms de duracién, ya que es ahi, donde
el analisis espectral muestra informacién distintiva entre los diferentes tipos de

sonidos.
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La sefal de voz es segmentada en tramas de N muestras(20ms), con un
paso de M muestras (M<N), tal como se representa en la figura 4.2. Para
nuestro caso, al utilizar una frecuencia de muestreo de 11 KHz, se obtiene que
el tamafio de N es de 220 muestras, y M, de 110 muestras. Pero debido a que
la Transformada Rapida de Fourier utilizada en una etapa posterior, exige que
el numero de elementos de la trama sea potencia de 2, se establece el valor de

N a 256 y M a 128 muestras, lo que equivale a 23.2 y 11.6 ms respectivamente.

La primera trama consiste de las N primeras muestras. La segunda
empieza M muestras después que la primera, y la traslapa en N-M muestras.
Similarmente, la tercera trama empieza 2M muestras después de la primera
trama (0o M muestras luego de la segunda trama) y la traslapa en N-2M
muestras. Este proceso continia hasta que se hace un barrido total de la

palabra adquirida.

Muestras

x10

Amplitud

_:_ 1 L 1 1 1 1 1 1

B 2M 3R 4R SM 6RO TR SR SR 10M IR 2R 13K
[ 20 ms]
H— | —H
1

H—H
0y I 1

Figura 4.2 Secuencia de Tramas
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4.2. Enventanado

Luego de obtener una trama de la sefal, ésta posee discontinuidades

en el inicio y final, lo que se puede apreciar en la Figura 4.3.

0.z

0.1

Amplitud
[ ]

-0.1

0.z . . : : : .
1] 100

200 300 400 a00

Muestras

Figura 4.3 Trama con discontinuidades.

Por lo tanto, el siguiente paso consiste en multiplicar cada trama
individualmente por wuna ventana temporal, a fin de minimizar las
discontinuidades al inicio y al final de ésta. Este proceso se conoce como
Enventanado. El efecto que se produce es el de convolucionar el espectro de la
sefal muestreada con el espectro de la ventana, produciendo una distorsion de
la Transformada de Fourier de la senal original. Por ello, conviene elegir un tipo

de ventana que produzca la menor distorsion posible.

Si se define una ventana como w(n), 0 < n < N-1, donde N es el numero

de muestras de cada trama, entonces el resultado del enventanado de la trama

xi(n) es:

YI(n):Xl(n)W(n)a 0<n<N-I (41)
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Tipicamente se utiliza la ventana de Hamming (Ver Figura 4.4), la cual
tiene la siguiente formulacion matematica:

w(n) = 0.54 - 0.46cos(§nnj, 0<n<N-I 4.2)

Amplitud

0 56 160 150 260 250
Muestras

Figura 4.4 Ventana de Hamming

Luego de aplicar una ventana de Hamming a la trama original (ver Figura
4.5), en la sefal resultante se aprecia, como las discontinuidades de inicio y

final son reducidas a un valor muy cercano a cero.

0.2

0.1

Amplitud
(o)

.
=
=

-0.2 . . .
200 2a0

Muestras

Figura 4.5 Sefial enventanada.
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4.3. Preenfasis

Debido a que la sefial de voz se atenua a 6 dB/octava conforme
aumenta la frecuencia, es necesario introducir un filtrado cuya funcién es
incrementar la relevancia de las componentes de alta frecuencia. Este proceso
se conoce con el nombre de preénfasis y puede ser disefiado a través de un
filtro digital paso alto. Este filtro paso alto puede implementarse con la siguiente

ecuacion en diferencias:

y[n]=x[n]-a - x[n-1] (4.3)
donde a es una constante que variaentre Oy 1.
4.4. Transformada Rapida de Fourier

En esta etapa se convierte cada trama de N muestras en el dominio del
tiempo al dominio de la Frecuencia. Esto se realiza mediante el uso de la

Transformada Discreta de Fourier(DFT), la cual esta definida por
N-1 )
X(k) = Z“x(n)e‘ﬂ"k‘”N ,k=0,1,2, ..., N-1 (4.4)
n=0

La implementacion directa de la ecuacion (4.4) es muy ineficiente,
especialmente cuando la secuencia de longitud N es larga. Para obtener una
muestra de X(k), se necesita N multiplicaciones complejas y (N-1) sumas
complejas. Asi, para obtener un conjunto completo de coeficientes DFT, se
necesita N2 multiplicaciones complejas y N(N-1) ~ N2 sumas complejas, lo cual
es inconveniente en la practica. Por esto se debe implementar un algoritmo que
reduzca considerablemente el numero de multiplicaciones y sumas que se
necesitan para resolver la ecuacion de la DFT. De aqui la Transformada
Rapida de Fourier (FFT), es un algoritmo rapido, que permite implementar

eficientemente la DFT.
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Los distintos algoritmos utilizados para elaborar una FFT explotan las
propiedades de simetria y periodicidad del factor de fase WNn[Proakis,
Manolakis. 1998]. Se basan en el uso de la estrategia “divide y venceras”, la
cual consiste en la descomposicién de una DFT de N muestras en DFTs mas
pequenas, donde N se puede representar por el producto de dos enteros, esto

es
N=LM (4.5)

Por tanto, la secuencia x(n) puede almacenarse en una matriz
bidimensional indexada por | y m, asi los indices n y k de la ecuacién (4.4)

pueden ser escritos como
n=Ml+m, 0<I<L-1, 0<m<M-1
k=p+Lq, O0<p<L1, 0<qg<M-1

Seguidamente, la secuencia x(n) se divide en M pequefias secuencias
de longitud L, se toma M pequenas DFT's de L puntos, y se combinan en una
DFT mas grande usando L pequefias DTFs de M puntos. Las secuencias x(n) y
X(k) se pueden escribir como matrices x(I,m) y X(p,q), respectivamente.

Entonces la ecuacion (4.4) puede ser escrita como:

L1 L-1
Kip,d) =D Wy [Z x(l,m)WiTP:| Wit
m-l)

10

DFTL mtos (4.7)
DFT M-patos
Esta ecuacion puede ser desarrollada con un calculo en tres pasos:
1. Primero se calcula las DFTs de L puntos.
L-1
F(P,m) =Y x(Lm)W :0<p<L-1 (4.8)

1=0

para cada una de las filas m=0,1, ..., M-1
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2. Segundo, se calcula la nueva matriz rectangular G(p,m) definida como
G(p,m)=W{"F(p,m) ;0<m<M-1 (4.9)

0<p<LA1

3. Finalmente, se calcula las DFTs de L puntos

M-1
X(p,q) = Y. G(p,m)Wy? ;0<qg<M-1 (4.10)

m=0

para cada columna p=0,1, ..., M-1, de la matriz G(p,m)

El numero total de multiplicaciones complejas para esta aproximacion

puede ser dada por
Cn=ML?2 + N + LM? < N2 (4.11)

En particular, el método es muy eficiente cuando N es compuesto, esto

es, cuando N puede factorizarse como N=r1rar3 --- ry, donde los {rj} son primos.

El caso en que ri=r2=r3= --- =ry=r, de manera que N=r", es de particular
importancia. En dicho caso las DFTs son de tamafio r, de manera que el
calculo de las DFTs de N puntos sigue un patron regular. El numero r se
denomina base (radix) del algoritmo para las FFT. Los algoritmos en base 2

(radix 2), son los mas usados por los algoritmos para la FFT.

La Figura 4.6 muestra el espectro de una sefal luego de aplicarle la FFT.
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Figura 4.6 Transformada Rapida de Fourier.

4.5. Energia en cada Banda

Estudios cientificos han mostrado que la percepciéon humana del
contenido de las frecuencias de los sonidos de la sefial de voz no sigue una
escala lineal, como se sabe la frecuencia es una entidad fisica y por tanto
puede ser medida de forma objetiva por diferentes medios. Por el contrario la
altura o tono[Borja, 1997] de un sonido, es un fendmeno totalmente subjetivo y
por tanto, no es posible medirlo de forma objetiva. Normalmente, cuando se
aumenta la frecuencia de un sonido, su altura también sube, sin embargo esto
no se da de forma lineal, o sea, no se corresponde la subida del valor de la

frecuencia con la percepcion de la subida de tono.

Por procedimientos estadisticos sobre un determinado numero de
personas sin conocimientos musicales se fijo el valor de la escala subjetiva
mediante una ley empirica que define una nueva escala de tonos. Para medir
los intervalos de esta escala se utiliza la unidad Mel, llamada también Melio.
Por definicion un sonido de 1000 Hz, con 40 dB por encima del umbral de

percepcion, tiene un tono de 1000 mels.
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Asi, para computar las unidades Mels del sonido a una frecuencia f(Hz),

se utiliza la siguiente formula.

Mel(f) = 2595*logio(1+/700) (4.12)

En la figura 4.7, se muestra una grafica Mel Vs Frecuencia, como se
aprecia, la escala de Frecuencia Mel tiende a un espaciamiento lineal de
frecuencia por debajo de los 1000 Hz y a un espaciamiento logaritmico sobre
los 1000Hz.

2500

2000

1500

Mel

1000

a00

il
0 1000 2000 3000 4000 5000 BO00
Frecuencia(Hz)

Figura 4.7 Gréafica Mel vs Frecuencia

Una manera de aproximarse a este espectro subjetivo es utilizar un
banco de filtros, mucho mas estrechos y linealmente espaciados hasta
aproximadamente 1KHz (Ver figura 4.8a), y muy amplios y logaritmicamente
espaciados a partir de 1KHz (Ver figura 4.8b). De este modo, se da mayor
importancia a la informacidn contenida en las bajas frecuencias en

concordancia con el comportamiento del oido humano.



54

0 100 200 300 400 500 600 700 SO0 900 1000 1100fiKHz)
(8] Filtros espaciados segin escala Mel

| | 1 1 1 1 =fEKHzJ
1 15 2 25 3 35 4 45 = 25
ib) Filtros espaciados linealmente

G R
() Ancho de Banda de un Filtro

Figura 4.8 Banco de Filtros Triangulares.

Los filtros son aplicados directamente en el dominio de la frecuencia, y

su respuesta esta dada por la siguiente ecuacion:

2f BW -1

I 0<f<
_|BW-
o(f) = of BW -1

"BW-1’ 2

Hz
;™ (4.13)

<f <BW-1(Hz)

b

Donde BW es el ancho de banda del filtro triangular y f es la frecuencia en Hz.
(Ver figura 4.8c).

Tipicamente se toma un banco de 20 filtros triangulares, los diez
primeros filtros se ubican hasta 1 KHz, son linealmente espaciados y dividen el
espectro en 10 espacios iguales. Poseen un ancho de banda de 200Hz, y se

traslapan en 100Hz, tal como se muestra en figura 4.9.
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Amplitud
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Figura 4.9 Filtros en escala lineal.

Los siguientes 10 filtros triangulares se ubican después de 1KHz, hasta
5.5KHz (Fs/2, para Fs=11KHz), 1000 y 2460 mels, respectivamente, aplicando
la ec. 4.12. Los filtros son espaciados uniformemente en la escala de
frecuencia Mel (Ver figura 6.10a), pero en el dominio de la frecuencia, estos
filtros se encuentran espaciados logaritmicamente (Ver figura 4.10b). En el item

4.5.1 se explicara en detalle los criterios para el disefio del banco de filtros.

Amplitud

1000 1133 1286 1398 - 2062 2195 2328 2deh
MKHZ) (5.51 KHz)

(a) Filtros Triangulares en escala Mel

Amplitud

1 1 1 1 1 1 b fl:l'{HI:'
1 1.5 2 25 3 353 4 4.3 3 93

(b) Filtros Triangulares en el dominio de la frecuencia

Figura 4.10 Filtros en Escala Mel
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Seguidamente, se calcula la Energia en cada una de las bandas de
frecuencias en las que el banco de filtros divide el espectro. La cual esta

definida por la siguiente férmula.

F,
. 2
E(i) = [IX(F)dF =12 L (4.14)
F
Donde:
F1 : Frecuencia de inicio del filtro. (Ver figura 4.8c)
F2 : Frecuencia de fin del filtro.

IX(F)" : Densidad Espectral de Energia.

L : Numero de Filtros
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4.5.1. Disenos del banco de filtros triangulares

Para disefar el banco de filtros debe determinarse las frecuencias de
Inicio(fStart), Centro(fCent) y Final(fStop) de cada filtro triangular, tal como se

puede apreciar en la figura 4.11.

fitart fCent f3tap

Figura 4.11 Filtro Triangular

Como se sabe, la trama de analisis, posee un tamafio N de 256
muestras(Ver item 4.1), luego de aplicarle la Transformada Rapida de
Fourier(FFT), el espectro de esta senal poseera un tamafno de 128 muestras, lo
que equivale a un ancho de banda de Fs/2, es decir, 5.5 KHz. Asi, el objetivo
del disefio de los filtros es establecer una correspondencia entre las
frecuencias de inicio, centro y final del filtro y las muestras del espectro

obtenido, esto se aprecia mejor en la figura 4.12.
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Figura 4.12 Frecuencias y numero de muestras
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La siguiente formula establece una relacion entre un intervalo de

frecuencia y el numero de muestras correspondiente.

no N-Af (4.15)

donde:
Af: es el intervalo de frecuencia en Hz.
Fs: es la frecuencia de muestreo en Hz.
N: es el numero total de muestras de la trama.

n: es el nimero de muestras.

Para determinar las frecuencias de inicio, centro y fin de los filtros se
deben considerar dos casos: Los bancos de filtros por debajo de 1Khz, los
cuales poseen un comportamiento lineal, y el banco de filtros por encima de

1KHz espaciados en escala Mel.
e Diseno de los filtros en escala lineal

Inicialmente se debe establecer la frecuencia de Inicio (Freclnicio) y
Final (FrecFinal) del banco de filtros, segun lo explicado en los parrafos

anteriores se tiene que los valores son

Freclnicio = OHz
FrecFinal = 1kHz

Con estos valores se determina que el tamafio del banco de filtros Af es
igual a 1KHz, y reemplazando en la ec. 4.15 se obtiene un numero de muestras

aproximado de 23.22.

Como se sabe, se utilizaran 10 filtros para dividir el espectro hasta 1Khz,

en 10 espacios uniformes, asi que el numero n de muestras debe ser
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redondeado al multiplo de 10 mas cercano, es decir, 20 o 30, pero como

n=23.22. se aproxima a 20 (n=20).

Al tener n=20, los indices se crean por una simple regla de tres simple.

Indice=n*f/T (4.16)

De donde se obtiene la siguiente tabla

Tabla 4.1 Relacion entra la Frecuencia y Numero de Muestras

Hertz indice
fStart fCent fStop | nStart | nCent | NStop
0.00 100.00 | 200.00 0 2 4
100.00 | 200.00 | 300.00 2 4 6
200.00 | 300.00 | 400.00 4 6 8
300.00 | 400.00 | 500.00 6 8 10

400.00 | 500.00 | 600.00 8 10 12
500.00 | 600.00 | 700.00 10 12 14
600.00 | 700.00 | 800.00 12 14 16
700.00 | 800.00 | 900.00 14 16 18
800.00 | 900.00 | 1000.00| 16 18 20
900.00 | 1 000.00 | 1 100.00 | 18 20 22
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e Diseno de los filtros en escala Mel

En primer lugar, se debe determinar la frecuencia de Inicio (Freclnicio) y
fin (FrecFinal) del banco de filtros, y realizar su conversion a Mels mediante la

ec. (4.12), de donde se obtiene que

Mellnicio = 1000 mels

MelFinal = 2460.5 mels

Freclnicio = 1 KHz -

FrecFinal = 5.5 KHz -

Seguidamente, se divide el espacio, en escala Mel, comprendido entre
Mellnicio y Melfinal en 10 segmentos de igual tamafo (10 filtros triangulares),
de donde se obtiene el Inicio, Centro y Final de cada filtro en Melios. Estos

datos son mostrados en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2 Indices de los filtros en Escala Mel
Mel

mStart

mCent

mStop

999.99

1132.76

1265.53

1132.76

1265.53

1.398.31

1 265.53

1.398.31

1531.08

1.398.31

1531.08

1663.85

1531.08

1663.85

1796.63

1663.85

1796.63

1929.40

1796.63

1929.40

2062.18

1929.40

2062.18

2 194.95

2 062.18

2194.95

2327.72

2194.95

2327.72

2 460.50

Luego, se convierten los valores obtenidos en escala Mel a Hertz

mediante la siguiente formula.

f=700-(10Mel/2595 _ 1) Hz (4.17)



De donde se obtiene la siguiente tabla.

Tabla 4.3 Indices de los filtros en Hertz

Mel

Hertz

mStart

mCent

MStop

fStart

fCent

FStop

999.99

1132.76

1 265.53

1.000.00

1212.56

1451.69

1132.76

1265.53

1.398.31

1212.56

1451.69

1720.72

1265.53

1.398.31

1531.08

1451.69

1720.72

2023.39

1.398.31

1531.08

1663.85

1720.72

2 023.39

2 363.90

1531.08

1663.85

1796.63

2 023.39

2 363.90

2746.99

1663.85

1796.63

1929.40

2 363.90

2746.99

3177.98

1796.63

1929.40

2062.18

2746.99

3177.98

3 662.85

1929.40

2062.18

2194.95

3177.98

3 662.85

4 208.35

2062.18

2 194.95

2327.72

3 662.85

4 208.35

4 822.06

2 194.95

2327.72

2 460.50

4 208.35

4 822.06

5512.50
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Una vez obtenidas las frecuencias de Inicio, Centro y Final de los filtros,
es necesario establecer a que numero de indice corresponde. Ya que, en este
caso, no se trata de un espaciamiento lineal, se debe obtener la distancia de

una frecuencia a otra y realizar su conversiéon a numero de muestras.
El primer valor con el que se toma, es el ultimo valor utilizado en los
indices de la escala lineal, es decir nStart(1) = 22 (Ver Tabla 4.1). Asi, los

siguientes indices se obtiene utilizando las siguientes férmulas

Férmula para obtener los nStart

nStart[i] = ﬂoor(nStart[i —1]+ nStart]i] —FnStart[1 ~1] -N) ;1=2,3,...,10 (4.18)
S

Férmula para obtener los nCent

nCent[i] = ﬂoor( nStart[i—1]+ nCentfi] —FnCent[l -1l 'N) ;1=1,2,3,...,10 (4.19)
S



Foérmula para obtener los nStop
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nStop[i] = ﬂoor(nCent[i -1]+ nStopli] —FnStop[l ~1l 'Nj ;1=1,2,3,...,10 (4.20)
S
donde
floor( ) : Es el redondeo mas cercano a cero.
Fs : Es lafrecuencia de muestreo
N : Es el numero de muestras de cada trama.
Aplicando las férmulas anteriores se obtiene la siguiente tabla.
Tabla 4.4 Indice de los filtros en NUmero de muestras
Mel Hertz Indice
mStart mCent mStop fStart fCent fStop NStart | nCent | NStop
1064.40(1191.321318.24 | 1100.00 | 1314.56 | 1554.70 | 22.00 | 26.00 | 31.00
1191.32(1318.24 | 1445.15|1314.56 | 1 554.70 | 1 823.47 | 26.00 | 31.00 | 37.00
1318.24 | 144515 | 1572.07 | 1554.70 | 1823.47 | 2124.27 | 31.00 | 37.00 | 43.00
144515 1572.07 | 1698.99 | 1823.47 | 2124.27 | 2460.93 | 37.00 | 43.00 | 50.00
1572.07 | 1698.99 | 182591 | 2124.27 | 2460.93 | 2837.72 | 43.00 | 50.00 | 58.00
1698.99(1825.91(1952.83|2460.93|2837.72|3259.42 | 50.00 | 58.00 | 67.00
1825.91(1952.83|2079.74 | 2837.72 | 325942 | 3731.40 | 58.00 | 67.00 | 77.00
1952.83(2079.74 | 2206.66 | 3259.42 | 3731.40 |4 259.63 | 67.00 | 77.00 | 89.00
2079.74 | 2206.66 | 2 333.58 | 3731.40 | 4 259.63 |14850.83| 77.00 | 89.00 | 102.00
2 206.66 | 2 333.58 | 2460.50 | 4 259.63 | 4 850.83 | 5512.50 | 89.00 | 102.00 | 117.00
2333.568[12460.50 | 2587.41|14850.83|5512.50|6253.04 | 102.00 ] 117.00 | 134.00
2460.50 | 2587.41 | 2714.33 | 5512.50 | 6 253.04 | 7081.86 | 117.00 | 134.00 | 153.00

Una vez finalizado el diseho de los filtros, estos indices obtenidos son

utilizados para obtener la funcién de transferencia de cada filtro y realizar el

proceso de filtrado de la senal.
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4.6. Cepstrum

El Cepstrum se define como la transformada inversa del logaritmo del

modulo de la Transformada de Fourier de la seinal.
c(n)=F"[log|X(w)|]] donde X(w)=F[x(n)] (4.21)

La representacion cepstral del espectro del habla, provee una buena
representacion de las propiedades espectrales locales de la sefal para cada
trama. Tal como se vio en el Capitulo 2, en el modelo del tracto vocal, la voz se
genera por una excitacion producida por dos fuentes, la cual pasa a través de
un filtro, cuya respuesta en frecuencia, modifica el espectro adicionando
informacion linguistica al sonido. Asi, para realizar el reconocimiento de las
palabras pronunciadas, bastaria conocer solamente las caracteristicas del
tracto vocal (o el filtro que lo modela), ya que la informacion proveniente de las
cuerdas vocales (excitacion) solo proporciona informacion acerca del locutor.
Precisamente, este tipo de analisis denominado cepstral, se utiliza para realizar

la separacién de estos dos parametros.

Siguiendo con el modelo del tracto vocal, si se analiza la excitacion
proveniente de la fuente que genera sonidos sonoros, es decir, la fuente que es
representada por un tren de pulsos de periodo T, la forma de onda obtenida

puede ser aproximada por la siguiente ecuacion.

s(t)= D s, (t=nT) =S, () ¥| D 5(t—nT) (4.22)

n=-—o0
Donde so(t) es la respuesta al impulso del sistema de generacion de voz,

wa s¢-nr)€l tren de pulsos de periodo T, y *’ denota la convolucién en el

tiempo.

Aplicando la Transformada de Fourier a la ecuacioén (4.22), se tiene
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sin[(2N+ 1);mT]}2

S(w) = so(oo){ nloT) (4.23)

donde S(w), So(w) son los espectros de energia de s(t) y so(t) respectivamente,
y el término que se encuentra dentro de las llaves representa el espectro

armonico[Shuzo, Kazuo. 1985] con una frecuencia o=2n/T.

Si se aplica el logaritmo a ambos términos de la ecuacion (4.23) el

producto se transforma en sumas tal como se muestra a continuacion

sin[(2N +1)1 (DT]} .20

In[S(w)] = In[S, (®)]+ 2 -
sm(;wT)

El primer término de la derecha, So(w) es el espectro de Energia del
Sistema de generacién de voz, el cual demuestra un cambio relativamente
lento en la frecuencia, por tanto, contiene informacion de la envolvente del

espectro, que se relaciona con la respuesta en frecuencia del filtro que modela

el tracto vocal.

El segundo término, es el espectro armonico lineal, con una frecuencia
fundamental ®=2n/T, demuestra un cambio rapido en la frecuencia, y por tanto
corresponden al rizado del espectro, el cual se relaciona estrechamente con la
frecuencia fundamental y el caracter periddico de la excitacion aplicada al

tracto vocal.

Si denotamos por E(w) y H(w) a las transformaciones de la excitacion y

el filtro respectivamente, se cumple:
X(w)=E(w)-H(w) (4.25)

entonces reemplazando en la ecuacion (4.21) se tiene:



65

c(t) = F'[log(IE[*|H])] = F-'llog(IEN)] + F-"[log(IH|)] = ce(n) + cn(n) (4.26)

Esto significa que el cepstrum de una sefial es la suma del cepstrum de
la excitacion y el cepstrum del filtro (de la respuesta al impulso del filtro). De lo
anteriormente descrito, se concluye que las bajas componentes cepstrales
estan relacionadas con las caracteristicas del tracto vocal y las altas
componentes cepstrales, con la informacion sobre el locutor. Entonces es
posible separar {ce(n)} de {cn(n)} utilizando ventanas “pasa bajo” y “pasa alto”
apropiadas, tal como se muestra en la figura 4.13. Para realizar, el
reconocimiento de palabras aisladas, s6lo se necesita obtener informacion
sobre las caracteristicas del tracto vocal, por lo tanto, se analizara las bajas

componentes cepstrales.

ce(n) = c(n)*wip(n) (4.27)

cn(n) = c(n)*whp(n)

w. - I,  n[<N, 128

Ip 0, enotrocaso (4.28)
0, n<N,
o Tl >N,

Ventana "Pasa Bajo”
el =c.in)+ c,fn) W () B <)
*

wlp(n}

Ventana "Pasa Alto"

() =c.dn)+ c,in) W () B c.dn)
*

w,.(n)

Figura 4.13 Ventanas "Pasa Bajo" y "Pasa Alto"
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En la figura 4.14, se muestra las etapas diferentes etapas para obtener

informacion sobre la envolvente espectral, realizando un analisis cepstral.

Mientras en la figura 4.15 se muestra las graficas de las sefiales mas

importantes obtenidas en diversas etapas.
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Figura 4.14 Diagrama de Bloques para obtener la Envolvente Espectral.
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Figura 4.15 Graficas de las distintas etapas.
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El tamafio adecuado de la ventana “Pasa Bajo”, esta relacionado con la
frecuencia fundamental (pitch) de la palabra pronunciada[Shuzo, Kazuo. 1985],
es decir, se debe extraer el pitch de la trama analizada, y segun este valor
separar las bajas componentes cepstrales de las altas componentes

cepstrales.

En lo que respecta a la Transformada Inversa, debido a que los
coeficientes del espectro y su logaritmo son numero reales, se pueden convertir
al dominio del tiempo utilizando la Transformada Coseno Discreta (DCT)[Boaz. 1997],
que hace las veces de Transformada Inversa de Fourier. La ecuacion de la

Transformada Discreta del Coseno se muestra a continuacion.

. 2 Al ) ) Cl ) Tan
x[n] = N_léa[k] a[n]- X“'[k] CO{N_J (4.29)

donde:

XC1: Es la transformada de la secuencia x[n].

272 n=0,N-1
a[n] =
1, Otro Caso

Aplicando la ecuacién (4.29), se convierte el logaritmo de las
concentraciones de energia (Ec. 4.14) del espectro Mel al dominio del tiempo,
obteniéndose como resultado los denominados coeficientes Mel-Cepstrum (Ver

figura 4.16). El calculo de los MFCC, responde a la siguiente expresion:

L ) ) 1
MFCC]-(I)=210g[E(J,k)]CO{I(k—2jﬂ; i=1,2,3,..,.P  (4.30)
k=1
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Donde :

k : es la banda de frecuencias.

i : es la trama en curso.

E(j,k) : es la energia de la banda k en la trama j.
NF :es el numero de bandas o filtros.

P : es el numero total de coeficientes MFCC (10, en nuestro caso).

Tipicamente, se evaluan 10 puntos de la transformada inversa, para asi,

so6lo obtener informacién sobre las bajas componentes cepstrales.
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Figura 4.16 Vector de Coeficientes Mel-Cepstrum



69

5. FUNDAMENTOS DE LAS REDES NEURONALES

5.1 Introduccioén

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) han surgido de la evolucién de los
sistemas de computacion inspirados en el cerebro humano y dotados de cierta
‘inteligencia’, con las cuales se intenta dar solucion a problemas complejos. Las
RNA son la combinacién de elementos simples interconectados (neuronas),
que operando paralelamente, consiguen resolver problemas relacionados con
el reconocimiento de formas o de patrones, prediccion de eventos, control de

procesos entre otros.

Tal como se afirmd en el capitulo 3, el proceso de Reconocimiento de
Voz constituye un problema clasico de reconocimiento de patrones que puede
ser solucionado utilizando las RNA. En el caso particular del presente trabajo
se ha usado red neuronal tipo Perceptrén Multicapa (MLP). En consecuencia,
en este capitulo se analizan los fundamentos de las RNA, partiendo del analisis
de la neurona, su modelo matematico, hasta llegar a la descripcion de la
estructura de la red. Finalmente, se efectua una revisién particular del MLP y el

algoritmo de aprendizaje utilizado sobre éste, denominado Backpropagation.

5.2 Modelo de la Neurona

5.2.1 La Neurona

El cerebro humano estd compuesto principalmente por un numero muy
grande de neuronas (alrededor de 10'°), masivamente interconectadas, con un
promedio de unos miles de interconexiones por cada neurona. Cada neurona
es una célula especializada que puede propagar una sefal electroquimica. La
neurona tiene estructuras de entrada en forma de ramificaciones llamadas
dendritas, un cuerpo celular o soma y una ramificacion de salida llamada axén
(ver figura 5.1). El axon de una célula se conecta a la dendrita de otra via una

sinapsis. Cuando una neurona es activada, ésta envia una sefal
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electroquimica a lo largo del axén. Esta sefial cruza la sinapsis hacia otra célula
la cual se activa y repite el proceso. Una neurona se activa sélo si el total de la
sefal recibida por el soma desde las dendritas excede un cierto nivel

denominado 'umbral de disparo'.

Cuerpo de la

Celula inapsis

Dendritas

4
Sinapsis

Sinapsis

Figura 5.1 Neurona Biologica

La magnitud de la sefial recibida por una neurona depende criticamente
de la eficacia de la sinapsis, cada una de éstas contiene una abertura con un
neurotransmisor quimico balanceado, para transmitir una sefial a través de la
abertura. Donald Hebb postulé que el aprendizaje consistia principalmente en
alterar la magnitud de las conexiones sinapticas. Por ejemplo, en el clasico
experimento del condicionamiento Pavloviano, cuando se hace sonar una
campanilla justo antes de servir la comida al perro, este aprende rapidamente a
relacionar (asociar) el sonido con la accion de comer. Las conexiones
sinapticas entre las partes apropiadas de la corteza auditiva y las glandulas
salivales son reforzadas, por esto, cuando la corteza auditiva es estimulada por
el sonido de la campanilla, el perro comienza a salivar. Asi, a partir de un
nuamero elevado de sencillas unidades de proceso, el cerebro gestiona la

ejecucion de tareas extremadamente complejas.

La manera por la cual una red de neuronas biolégicas procesa la informacion,
estd basada en la descomposicion paralela de elementos complejos en
elementos basicos, y no de manera secuencial [Freeman, Skapura. 1993]. Es
decir, la fisiologia de una red neuronal, consiste en descomponer la informacién

compleja en sus elementos fundamentales, y almacenar estos elementos y sus
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interrelaciones en un banco de memoria del cerebro. Por ejemplo, cuando se
mira una pintura, el cerebro no almacena en la memoria una matriz de pixeles,
en lugar de esto almacena las caracteristicas fundamentales de la pintura tales
como lineas, puntos, formas colores, etc. Claro est4, que hay un mayor grado
de complejidad en el funcionamiento del cerebro que lo discutido aqui, pero es
interesante y resaltante que las RNA puedan lograr algunos resultados

remarcables, usando modelos no mas complicados que el bioldgico.

5.2.2 EI Modelo Basico de Ia Neurona

La Neurona Artificial también denominada Unidad de Proceso es el
elemento fundamental de una RNA cuya funcién, simple y unica, consiste en
recibir las entradas de células vecinas y calcular un valor de salida. En
cualquier sistema que se esté modelando, es util caracterizar tres tipos de
unidades: entrada, salida y ocultas. Las unidades de entrada (que constituyen
a la vez las entradas de la red), son las que reciben las sefales desde el
entorno proveniente de sensores o de otros sectores del sistema; las unidades
de salida envian la sefal fuera del sistema (salidas de la red); estas sefales
pueden controlar directamente actuadores u otros sistemas. Y las unidades
ocultas no tienen contacto con el exterior, es decir sus entradas y salidas se

encuentran dentro del sistema

Para describir el Modelo Basico de una Neurona se ha establecido un
modelo matematico de wuna neurona artificial genérica [Stamatios,
Kartalopoulos. 1996]. Para establecer una similitud directa con el modelo
biolégico, en las RNA se manejan los siguientes conceptos: Se denomina
sinapsis; a la interconexion entre dos unidades de proceso y al parametro que
cuantifica la intensidad de la conexion se le llama peso. Las sefales que llegan
a la sinapsis, constituyen las entradas de la neurona, éstas son ponderadas
(atenuadas o amplificadas) a través del peso, asociado a la sinapsis
correspondiente. Estas sefales de entrada, pueden excitar a la neurona
(sinapsis con peso positivo) o inhibirla (peso negativo). Si la suma de estas

entradas ponderadas es mayor o igual que el valor umbral de la neurona,
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entonces la neurona se activa. La figura 5.2 muestra el esquema basico de una

neurona artificial.
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|
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Figura 5.2 Esquema de una Neurona Atrtificial

Donde, Xi (i=1,2..n), representa las entradas, los bloques Wi (i=1,2..n)
representan a las sinapsis y la salida de la neurona esta representada por y, el
valor del umbral viene representado por WO, el cual tiene como entrada a la
unidad. El cuerpo esta dividido en dos etapas, la primera indica la suma de las
entradas ponderadas, tomando el valor del umbral como una entrada mas, y
dando como resultado una Entrada Neta (o simplemente Neta). La expresion

matematica que expresa este proceso es:

N
Neta = > Xi.Wi (5.1)

i=0

La segunda toma el valor de la Entrada Neta la evalua mediante una
funcién de transferencia, el resultado de esta etapa constituye la respuesta de

salida y, de la neurona. La siguiente ecuacion muestra este proceso:

y =f(Neta) = f(i Xi.Wi) (5.2)

i=0

Cabe resaltar, que asi como la magnitud de salida de una neurona es

funcion directa de la magnitud de entrada, el comportamiento de esta funcidon
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no es lineal con la excitacion de entrada, es decir, cuando esta excitacion es
suficientemente alta, la neurona entra en la zona refractaria, donde la salida

permanece sin variacion significativa a pesar de los cambios en la excitacion.

La Funcion de Transferencia es la funcion que actua sobre el valor de la
Entrada Neta de una neurona. El uso de esta funcion tiene el propdsito de
asegurar que la respuesta de salida de la neurona, se encuentre entre ciertos
valores establecidos durante el disefo. Esta acotacion tiene como fin
acondicionar la respuesta de salida, especialmente cuando los valores de los
estimulos de entrada son considerablemente altos o demasiado pequenos.
Existen Funciones de Transferencias comunmente usadas durante en diseno
de una red neuronal, el uso de cada una de ellas depende del modelo que se
pretende implementar y el algoritmo de aprendizaje en uso. A continuacién se

citan algunas funciones de transferencia tipicas.

La Funcion Escalon produce dos valores, 1 si la Entrada Neta es mayor
o igual a cero, y 0 en caso contrario. La grafica de esta funcion se muestra en

la figura 5.3(a).

La Funcion Signo a diferencia de la funciéon Escaldn, produce el valor de
1, si la Entrada Neta es mayor que cero y el valor de -1, si es menor que cero.
Las neuronas con estas caracteristicas en la salida, son denominadas
Neuronas de salida Binarias, estas funciones se muestran en las figuras 5.3(a)
y 5.3(b).

La Funcion Lineal (figura 5.3(c)), otorga una salida proporcional a la
Entrada Neta. Una variante de esta funcidn, la constituye la Funcion Lineal-
Mixta, es esta funcion, la salida esta obligada a permanecer dentro de un
intervalo de valores reales prefijados, con un limite inferior y superior, de n1y

n2 respectivamente, en la figura 5.3(d), se muestra la grafica de esta funcién.

La Funcién Sigmoidal es una funcion continua y su importancia radica en

su derivada, ya que siempre es positiva y cercana a cero para los valores
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grandes positivos 0 negativos, ademas toma su valor maximo, cuando la Neta
es igual a cero. Esto hace que se pueda utilizar las reglas de aprendizaje
definidas para el escalén, con la ventaja de que su derivada esta definida en
todo su dominio. En las figuras 5.3(e) y 5.3(f) se muestran dos variantes de

esta funcion.

1 si Neta >0 f= +1  sin20
210 si Neta<o -1 sin<o0 J = Neta
(a) Funcién Escalon (b) Funcion Signo (c) Funcién Lineal
/
- 7 | 1 1
+1  si Neta >n2 _ _ —
f=39 n sinl<Neta<n2 f B 1+ e’k'N“’“ > f 1+ e’k'N‘)’“
—1  si Netan < nl
o . (e) Funcién Sigmoidal (f) Funcion Sigmoidal
(d) Funcién Lineal Mixta (acotada entre -0.5 y 0.5) (acotada entre O y 1)

Figura 5.3 Funciones de Transferencia de una Neurona

5.3 La Red Neuronal

Una Red Neuronal Bioldgica, esta constituida por un numero
considerable de células denominadas neuronas, las cuales se encuentran
masivamente conectadas unas a otras. Estas conexiones entre neuronas, se
realizan mediante contactos especiales denominadas Sinapsis y la intensidad

de estos contactos es diferente en cada conexion.
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Una Red Neuronal Atrtificial, trata de emular el funcionamiento de su
correspondiente bioldgico. Consiste en un modelo matematico, compuesto por
un gran numero de unidades de proceso sencillas, a manera de neuronas,
interconectadas unas con otras y distribuidas en niveles. De otra manera, se
puede decir también, que se trata de una estructura de procesamiento de datos
en paralelo, basada en grupos de elementos de proceso interconectados entre
si, y en las cuales se realizan un calculo sencillo sobre los datos provenientes
de las conexiones. De manera elemental, el modelo matematico es capaz de
realizar algun tipo de procesamiento sobre estimulos de entrada, y basandose
en calculos internos ofrecer una respuesta a tales estimulos [Llamas,
Cardefoso. 1995] (ver figura 5.4).

COHEXIOHES
Fatron de +
Entrada ELEMEHTOS Resultado

DE PROCESO

Figura 5.4 Funcionamiento elemental de una Red Neuronal Artificial

Las Redes Neuronales Artificiales tienen la cualidad de aprender de la
experiencia, de generalizar partiendo de casos anteriores, y de abstraer
caracteristicas esenciales de un objeto, debido a esto, tienen diversas
caracteristicas ventajosas tales como el Aprendizaje Adaptivo, que es la
capacidad de aprender a realizar tareas, basada en un entrenamiento o
experiencia inicial, y la Autoorganizacion, que permite a una red crear su propia
organizacion de la informacion. Por otro lado, la capacidad de otorgar una
respuesta en tiempo real en una red, esta relacionada directamente con la
tecnologia destinada a su desarrollo, en la actualidad se pueden disefar chips
de estado sélido especializados, que mejoran su capacidad en muchas tareas.
Finalmente, se debe resaltar la cualidad de Portabilidad, es decir, se podrian
usar computadoras sofisticadas durante el entrenamiento de la red y equipos

no muy potentes durante su operacion.
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Con respecto a la disposicion de las unidades de proceso en una red, se
conoce como capa o nivel a un conjunto de neuronas cuyas entradas provienen
de la misma fuente (que puede ser otra capa de neuronas), y cuyas salidas dan
origen al mismo destino (que puede ser otra capa de neuronas). Se pueden
distinguir tres tipos. La Capa de entrada, la cual recibe directamente la
informacion proveniente de las fuentes externas a la red, las capas Ocultas,
estas son internas y no tienen contacto directo con el entorno exterior y la Capa
de Salida, la cual envia informacién desde la red hacia el exterior. Los aspectos

que caracterizan a una RNA son la topologia y el mecanismo de aprendizaje.

5.3.1 Topologia de Las Redes Neuronales

Cuando se efectua un estudio de las RNA en términos topoldgicos, se habla
sobre la disposicion de las neuronas en la red, la manera en que se encuentran
distribuidas e interconectadas. Se suele distinguir entre las redes de una sola

capa o redes monocapa Yy las redes con multiples capas o redes multicapa.

5.3.11 Redes Monocapa

Las redes monocapas suelen utilizarse frecuentemente en tareas
relacionadas con la regeneracion de informacion de entrada que se presenta a

la red incompleta o distorsionada.

Estas redes podrian tener conexiones hacia adelante, o se podrian
establecer conexiones laterales entre las neuronas que pertenecen a la uUnica
capa como se muestra en la figura 5.5(a), o bien podrian establecer conexiones
recurrentes. Se dice que una red es Recurrente, cuando existe un lazo de
reglamentacion en un nivel, es decir cuando el conjunto de salidas de una capa
o nivel se retroalimenta a manera de sefales de entradas a neuronas de la
misma capa, tal es el caso de la red de Hopfield, que se muestra en la figura
5.5(b).
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Figura 5.5 Redes Monocapa (a) Con conexiones laterales (b) Red Recurrente
5.3.1.2 Redes Multicapa

En las redes multicapa (ver figura 5.6), las neuronas de una capa
reciben sefales de entrada de otra capa anterior, (mas cercana a las entradas
de la red), y envian las sefales de salida a una capa posterior, (mas cercana a
la salida de la red). A estas conexiones se las denomina conexiones hacia
adelante o feedforward (figura 5.6a) y dan origen a las redes de tipo
feedforward, en las cuales, todas las sefales se propagan hacia adelante a

través de las capas de la red.

Sin embargo, también existe la posibilidad de conectar las salidas de las
neuronas de capas posteriores a las entradas de las capas anteriores, a estas
conexiones se las denomina conexiones hacia atras o feedback (figura5.6b).
Este tipo de conexiones dan origen a las redes feedforward/feedback, en las
cuales la informacion circula tanto hacia delante (feedforward) como hacia atras
(feedback) durante el funcionamiento de la red. Generalmente estas redes
suelen ser de dos capas, existiendo por lo tanto dos tipos de pesos: los que
corresponden a las conexiones feedforward de la primera capa hacia la
segunda y los que corresponden a las conexiones feedback de la segunda a la
primera capa. Estos valores no tienen por qué coincidir y de hecho en la

mayoria de los casos son diferentes.
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Figura 5.6 Redes Multicapa. a) Feedforward. b) Feedforward/feedback.

5.3.2 Mecanismos de Aprendizaje

Biolégicamente, se suele aceptar que la informacion memorizada en el
cerebro, estd mas relacionada con los valores sinapticos de las conexiones
entre las neuronas, que con las neuronas mismas; es decir, el conocimiento se
encuentra en las sinapsis. En el caso de las redes neuronales artificiales
sucede algo similar, ya que se puede considerar que el conocimiento se
encuentra representado en los pesos de las conexiones entre neuronas. Todo
proceso de aprendizaje implica un cierto numero de cambios en éstas
conexiones, que consisten en la destruccion, modificacion y creacion de
conexiones entre neuronas. En los sistemas bioldgicos, existe una continua
creacion y destruccidn de conexiones. En los modelos de redes neuronales
artificiales, la creacidén de una nueva conexion implica que el peso de la misma,
pasa a tener un valor distinto de cero; de modo similar, una conexion se
destruye cuando su peso pasa a ser cero. Durante el proceso de aprendizaje
se modifican los pesos de las conexiones entre las neuronas de la red, por lo
tanto, se puede decir que este proceso ha finalizado, es decir, que la red ha

aprendido, cuando los valores de los pesos permanecen estables.

Un aspecto importante del aprendizaje de las RNA, es conocer cuales
son los criterios que se siguen para cambiar el valor asignado a las conexiones
cuando se pretende que la red aprenda una nueva informacion. Estos criterios
determinan lo que se conoce como regla de aprendizaje de la red, y establece
una de las clasificaciones de las redes neuronales. Las RNA con Aprendizaje

Supervisado y las RNA con Aprendizaje no Supervisado. La diferencia
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fundamental entre ambos radica en la existencia o no de un agente externo

(supervisor) que controle el proceso de aprendizaje de la red.

Otro criterio que se puede utilizar para diferenciar las reglas de
aprendizaje, se basa en considerar si la red puede aprender durante su
funcionamiento habitual, lo que se denomina ON LINE, o si el aprendizaje
supone la desconexiéon de la red, denominado OFF LINE. Cuando el
aprendizaje es OFF LINE se distingue entre una fase de aprendizaje o
entrenamiento y una fase de operacion o funcionamiento, existiendo un
conjunto de datos de entrenamiento y un conjunto de datos de prueba. En
estas redes los pesos de las conexiones permanecen fijos después que
termina la etapa de entrenamiento. En las redes de aprendizaje ON LINE no se
distingue entre fases de entrenamiento y de operacién, por lo cual los pesos
varian dinamicamente siempre que se presente nueva informacion en el
sistema. Debido al caracter dinamico de estas redes, el estudio de estabilidad

suele ser un aspecto fundamental.

5.3.2.1 Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado se caracteriza porque el proceso de
aprendizaje se realiza mediante un entrenamiento controlado por un agente
externo, que determina la respuesta que deberia generar la red a partir de una
entrada determinada. El supervisor comprueba la salida de la red, y en caso de
que ésta no coincida con la deseada, procedera a modificar los pesos de las
conexiones, con el fin de conseguir que la salida obtenida se aproxime a la
deseada. Hay tres formas de llevar a cabo este tipo de aprendizaje, el
Aprendizaje por Correccion de Errores, el Aprendizaje por Refuerzo y el

Aprendizaje Estocastico.

El Aprendizaje por Correccion de Errores consiste en ajustar los pesos
de las conexiones de la red en funcidn de la diferencia entre los valores

obtenidos de la salida de la red y los valores deseados, es decir, en funcién del
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error obtenido en la salida. Un algoritmo simple de aprendizaje por correccion

de error podria ser el siguiente:

Aw,, =o-y, (d, —y,) (5.3)

Donde, de acuerdo a la figura 5.7:

AWoap: Variacion del peso de la conexion entre las neuronas ay b.
ya: valor de la salida de la neurona a

db: valor de la salida deseado para la neurona b

yb: valor de la salida de la neurona b

o factor de aprendizaje que regula el aprendizaje

Neuronaa

" Neuronab

Figura 5.7 Esquema de conexion entre dos neuronas

El Aprendizaje por Refuerzo, es mas lento que el anterior, ya que se
basa en la idea de que no se conoce exactamente el comportamiento deseado,
es decir, no se puede indicar qué salida se desea ante una determinada
entrada. En este tipo de aprendizaje, la tarea del supervisor se reduce a indicar
mediante una sefal de refuerzo si la salida obtenida por la red se ajusta a la
deseada o no (éxito = +1 o fracaso = -1), y en funcion de ello se ajustan los
pesos. Se podria decir que en este tipo de aprendizaje, la funcion del
supervisor se asemeja mas a la de un critico (qQue opina sobre la respuesta de
la red), que a la de un maestro (que indica a la red la respuesta concreta que

debe dar), como ocurriria en el caso de aprendizaje por correccion de error.

Y el Aprendizaje Estocastico, consiste en realizar cambios aleatorios en

los pesos de las conexiones y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y
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de distribuciones de probabilidad. En la tabla 5.1, se muestra una clasificacion

de los modelos de RNA con aprendizaje supervisado mas importantes.

Tabla 5.1 Redes con aprendizaje Supervisado

TIPOS DE APRENDIZAJE MODELO DE RED
SUPERVISADO
OFF LINE | PERCEPTRON
POR CORRECCION ADALINE/MADALINE
DE ERROR PERCEPTRON MULTICAPA

BRAIN-STATE-IN-A BOX
COUNTERPROPAGATION
POR REFUERZO |ON LINE LINEAR REWARD PENALTY
ADAPTIVE HEURISTIC CRITIC
ESTOCASTICO |OFF LINE | BOLTZMANN MACHINE
CAUCHY MACHINE

5.3.2.2 Aprendizaje No Supervisado

Este tipo de aprendizaje, las redes no reciben ninguna informacién por
parte del entorno que le indique si la salida generada en respuesta de una
determinada entrada es correcta o no, por esto, suele decirse que estas redes
son capaces de autoorganizarse. Existen varias posibilidades en cuanto a la
interpretacion de la salida de estas redes, que dependen de su estructura y del
algoritmo de aprendizaje empleado. En algunos casos, la salida representa el
grado de similitud entre la informacién que se le esta presentando en la entrada
y las informaciones que se le han mostrado hasta entonces. En otro caso,
podria establecer categorias (clustering), indicando a la salida, a qué categoria
pertenece la informacién suministrada, siendo la propia red quien debe
encontrar las categorias apropiadas, a partir de correlaciones entre las
informaciones presentadas. Una variacién de esto es el prototipado, en donde
la red obtiene ejemplares representantes de las clases a las que pertenecen las

informaciones de entrada.

En cuanto a los algoritmos de aprendizaje no supervisado, en general se
suelen considerar dos tipos, el Aprendizaje Hebbiano y el Aprendizaje

Competitivo y Cooperativo. En el primer caso, generalmente se pretende medir
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la familiaridad o extraer caracteristicas de los datos de entrada, mientras que el

segundo suele orientarse hacia la clusterizacion o clasificacion de dichos datos.

El Aprendizaje Hebbiano consiste basicamente en el ajuste de los pesos
de las conexiones, de acuerdo con la correlacion de los valores de activaciéon
(salidas) de las dos neuronas conectadas, y la modificacion de los pesos se
realiza en funcion de los estados (salidas) de las neuronas, obtenidos luego de
la presentacién de ciertos estimulos, sin tener en cuenta si se deseaba o no,

obtener dichos estados de activacion.

En el Aprendizaje Competitivo y Cooperativo, las neuronas compiten y
cooperan entre si con el fin de llevar a cabo una tarea dada. Este tipo de
aprendizaje, cuando se presenta cierta informacién de entrada, sélo una
neurona, o un pequeio numero de neuronas, se activa (alcanza su valor
maximo), por lo tanto, las neuronas compiten por activarse, quedando
finalmente una, o un grupo, como ganadora y obligando a las otras neuronas a
bajar sus valores de respuestas a los minimos. En la tabla 5.2 se muestra una

clasificaciéon de los modelos de RNA con aprendizaje no supervisado mas

importantes.
Tabla 5.2 Redes con aprendizaje No Supervisado
TIPO DE APRENDIZAJE MODELO DE RED
NO SUPERVISADO

OFF LINE | HOPFIELD

LINEAR ASSOCIATIVE MEMORY
HEBBIANO TEMPORAL ASSOC. MEMORY
ONLINE | ADDITIVE GROSSBERG

SHUNTING GROSBERG
BIDIRECCIONAL ASSOC. MEMORY
COOPERATIVO/ |OFF LINE | LEARNING VECTOR QUANTIZATION
COMPETITIVO COGNITRON/NEOCOGNITRON

ONLINE | ADAPTIVE RESONANCE THEORY
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5.3.3 Tipos de Asociacion entre la informacion de entrada y de salida

Ademas de la topologia y el mecanismo de aprendizaje de una red
neuronal, existen otros aspectos que las caracterizan, los cuales son, el tipo de
asociacion realizada entre la informacion de entrada y de salida, asi como la

representacion de estas informaciones.

Existen dos formas basicas de realizar la asociacion entre las
informaciones de entrada y salida, la primera se denomina Heteroasociacién y
se refiere al caso en el que la red aprende parejas de datos [(A1,B1),
(A2,B2)...], es decir, cuando se presenta una informacién de entrada A1,
debera responder generando la correspondiente salida asociada B1. A la
segunda forma se le conoce como Autoasociacion y en este caso la red
aprende cierto conjunto de datos de entrada A7, A2,..., An, asi, cuando se le
presenta una informacién de entrada realizara una Autocorrelacion, con cada
uno de los datos almacenados, respondiendo con aquel que tenga mayor grado
de correlacion al de la entrada. Estos dos mecanismos de asociacién dan lugar
a dos tipos de redes neuronales: Las redes Heteroasociativas y Las redes

Autoasociativas

Con respecto a la representacion de la informacién de entrada y de
salida, en un gran numero de redes, tanto los datos de entrada como los de
salida son de naturaleza analégica, es decir, son valores reales continuos,
generalmente normalizados y cuyo valor absoluto es menor que la unidad
(datos fuzzy) [Hilera, Martinez. 1995]. Cuando esto ocurre, las funciones de
activacion de las neuronas seran también continuas, del tipo lineal o sigmoidal.
Otras redes, por el contrario, s6lo admiten valores discretos o binarios,
generando también en la salida datos binarios. En este caso, las funciones de
activacion de las neuronas seran del tipo escalén o la funcién signo. Existe
también un tipo de redes, que podrian denominarse hibridas, en las que las
informaciones de entrada pueden ser valores continuos, aunque las salidas de

la red son discretas.
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5.3.4 Algunos modelos de Redes Neuronales

Los diferentes tipos de RNA que han sido desarrollados hasta este
momento son denominados paradigmas o modelos. Se han elaborado gran
cantidad de paradigmas, algunos mas especializados que otros, pero la
busqueda del mejor paradigma representativo, es decir, el que emule
verdaderamente el funcionamiento de una red neuronal bioldgica, esta aun en
camino. A continuacién se citan algunos de los modelos de red neuronal mas

conocidos.

- El'modelo de Mc Culloc Pitts

- El Perceptron

- El Perceptron Multicapa (MLP)

- Los modelos Adaline y Madeline

- El modelo de Hopfield

- Brain State in a Box

- Counterpropagation

- Neocognitron

- Teoria de resonancia Adaptiva (ART)

- Memoria Asociativa Lineal (LAM)

- Memoria Asociativa Lineal (BAM)

- Memoria Asociativa Temporal (TAM)

- Mapas Autoorganizativos (SOM)

- Redes Neuronales Probabilisticas (PNN)
- Funciones de Base Radial

- Redes Neuronales con Retardo en el Tiempo (TDNN)
- Maquina de Boltzman

- Maquina de Cauchy, entre otros.
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5.4  El Perceptron Multicapa y el Algoritmo Backpropagation

Entre los modelos de RNA que se han desarrollado hasta ahora, el
Perceptron Multicapa (MLP) ha sido elaborado y probado con éxito en la
solucion de varios tipos de problemas, especialmente, ha demostrado una gran
eficiencia en solucionar problemas de clasificacion de patrones, también puede
solucionar problemas de prediccion, y ademas se puede usar como una
herramienta de transformacién [Hilera, Martinez. 1995]. Como ya se menciond
anteriormente, el Reconocimiento de Palabras Aisladas es un problema de
Reconocimiento de Patrones, donde cada palabra representa un patrén. El
presente trabajo utiliza en la etapa de reconocimiento un subsistema basado en
el uso del MLP, el cual sera un clasificador de palabras. El algoritmo de
aprendizaje que se usa sobre el MLP es el Backpropagation el cual permite
aprender de manera supervisada las diferentes formas que podria tomar el
vector de caracteristicas (representacion del patron) de una palabra y elaborar

una regla de clasificacion adecuada.

5.4.1 EIl Perceptron Multicapa

El MLP es un modelo de RNA estructurada en niveles, con una capa de
entrada, una capa de salida y de una o mas capas ocultas. Una forma de
conceptualizar el MLP es el siguiente, “Un Perceptron Multicapa esta
compuesto por varios Perceptrones en una estructura jerarquica de capas

conformando una topologia feedforward’ [Stamatios, Kartalopoulos. 1996].
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Si se analiza el Perceptron de una capa (ver figura 5.8), éste se
encuentra formado por una estructura de varias salidas a partir de unidades
basicas, para ello se ubican en paralelo tantas neuronas como salidas se
requiere, todas ellas tendran las mismas entradas y cada neurona dara como
resultado una salida diferente porque tendra diferentes pesos de conexion y

umbrales.

X1
X2

X3

Xn

ENTRADAS CAPA DE
SALIDA

Figura 5.8 Perceptron de una capa

El Perceptron Multicapa consiste basicamente en poner varias capas
elementales, como las descritas en el Perceptrén de una capa, interconectadas
sucesivamente con el objeto de dotar a la red de la capacidad suficiente para
realizar tareas mas complicadas (ver figura 5.9). Este modelo contiene una
capa de entrada, una de salida y por lo menos una capa oculta. El numero de
nodos de la capa de entrada depende del numero de entradas de la sehal de
estimulo, y el numero de nodos de la capa de salida, estda en funcion del
numero de salidas que tendra la red. Con respecto al numero de capas ocultas
y la cantidad de neuronas por cada una de estas capas es relativo y por lo
general estos parametros dependen exclusivamente de la aplicacion, y son

establecidos por el disefiador tomando las limitaciones de tipo computacional.



87

X1@

X2

X3

Xn {
J
CAPA DE
ENTRADA CAPAS OCULTAS

CAPA DE
SALIDA

Figura 5.9 Perceptrén Multicapa

Una manera de comprender el comportamiento de las Redes
Neuronales como el MLP, consiste en representar los patrones en un espacio
n-dimensional (ver figura 3.17(b)). Como resultado del proceso de
entrenamiento, la red establece regiones que agrupan patrones de una misma
clase, y al conjunto de regiones establecidas se le denomina Mapa de
Regiones de Decisidon. Es mediante estas regiones que se determina la clase a

la que pertenece un patron que no ha participado en el entrenamiento.

Un Perceptron elemental que consta de dos niveles (la de entrada con
neuronas lineales y la de salida con funcién de activaciéon escalén) solo puede
establecer dos tipos de regiones separadas por una frontera lineal en el
espacio multidimensional de patrones de entrada. Un Perceptron con tres
niveles puede formar cualquier regién convexa en el espacio. Un Perceptron de
cuatro capas puede formar regiones de decisién arbitrariamente complejas. A
medida que el numero de capas en un Perceptron se incrementa, las regiones
de decisidén se vuelven mas complejas, pero algunos autores [Hilera, Martinez.
1995] sugieren el uso de hasta una cuarta capa, como maximo, ya que un

incremento del numero de capas no produce mejoras significativas.

Se puede considerar, que en la actualidad el MLP es el modelo mas
frecuentemente utilizado y de manera mas versatil. Dada esta amplitud de su
estudio, se divide la utilizacion del MLP en tres grandes grupos, teniendo en

cuenta su funcion.
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El MLP actuia como clasificador, cuando la salida de la red es
directamente una estimacion de la probabilidad de pertenencia de la entrada a
una determinada clase. Una de las tareas en las que ha demostrado un alto
rendimiento es como generador de funciones discriminantes: la salida se puede
considerar como la probabilidad de que la muestra pertenezca o no a una

determinada clase.

El MLP actua como predictor cuando, dada una secuencia de vectores
de caracteristicas correspondientes a los instantes de tiempo (t-n), (t-n-1), ...,
(t-1), la red trata de predecir el valor del vector de caracteristicas en el instante
siguiente, o sea (t). La eficacia del MLP como discriminante ha sido de sobra
demostrada, sin embargo, es conveniente recordar que para que las superficies
de separacion entre clases puedan ser perfectamente definidas, es necesario
presentarle a la red, en entrenamiento, un conjunto de ejemplos de cada una lo

suficientemente representativo.

Y finalmente cabe la posibilidad de usar el MLP como una herramienta
de transformacion sobre los datos entrada. Se podria afirmar que un caso mas
especifico de transformacion de datos de entrada es el uso del MLP en la

compresion de datos.

5.4.2 Backpropagation

El algoritmo Backpropagation, también denominado algoritmo de
Retropropagacion del Error o Generalizacion de la Regla Delta [Hilera,
Martinez. 1995], se caracteriza por ser de entrenamiento supervisado, y realiza

la tarea de actualizacion de pesos, basandose en el Error Medio Cuadratico.

La importancia de una red neuronal con aprendizaje Backpropagation,
radica en su capacidad de autoadaptar los pesos de las neuronas de las capas
intermedias, para aprender la relacion que existe entre un conjunto de patrones
(vectores de entrada) dados como ejemplos y sus salidas correspondientes,

con el fin de aplicar esa misma relacion, después del entrenamiento, a nuevos
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patrones con ruido o incompletos. Esta red debe encontrar una representacion
interna, que le permita generar salidas deseadas cuando se le dan entradas de
entrenamiento, y que se pueda aplicar ademas a entradas no presentadas
durante la etapa de aprendizaje, para clasificarlas segun las caracteristicas que
compartan con los ejemplos de entrenamiento. Esta caracteristica importante
que se exige a los sistemas de aprendizaje, es la capacidad de generalizacion,
entendidas como la facilidad de dar salidas satisfactorias, a entradas que el

sistema no ha visto durante su fase de entrenamiento.

El algoritmo Backpropagation es un aprendizaje supervisado y por tanto,
necesita un conjunto de entrenamiento que describa cada entrada y su valor de

salida esperado de la siguiente forma:

(p1,d1), (pz,dz),(p3,d3),...,(pq,dq) (54)

Donde:
Pq: €s una entrada a la red (patrén) y

dq: es la correspondiente salida deseada para el patrén g-ésimo.

La idea central de este algoritmo, se encuentra en calcular los errores
para las unidades de las capas ocultas, a partir de los errores de las unidades
de la capa de salida, siendo propagados capa tras capa hacia atras hasta llegar
a la capa de entrada. El algoritmo debe ajustar los parametros de la red para
minimizar el error medio cuadratico entre la salida deseada y la salida real de la

red.

Para realizar el entrenamiento de una red neuronal, se debe tener
inicialmente definida la topologia de la red, definir el niumero de neuronas en la
capa de entrada, la cantidad de capas ocultas y el numero de neuronas de
cada una de ellas, el nuUmero de neuronas en la capa de la salida y también se
debe definir las funciones de transferencia requeridas en cada capa.
Basandose en la topologia escogida, se asignan valores iniciales a cada uno

de los parametros que conforma la red.
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El proceso de entrenamiento para el caso de especifico de un MLP con
aprendizaje Backpropagation se muestra en la figura 5.10. en este se observa
que el patron de entrenamiento se propaga a través de la red, desde la capa de
entrada hasta la de salida produciéndose una respuesta, denominada salida
real. Esta se compara con el valor de salida deseada y el error producido se
transmite hacia la capa anterior. Enseguida se calcula la contribucion de cada
neurona de esta capa al error en la salida. Se repite este proceso hasta

alcanzar la capa de entrada. Por esto se afirma que el error en la red se

Retropropaga.
PATROH DE N N ASALIDA
EHTRADA "_} Capa Y Capa Y| capa —— REAL
de Pesos | OCUMta P ae
Entrada i) 35?5 Salida

SALIDA. |
DESEADA

Figura 5.10 Esquema del efecto de Retropropagacion del error

Los pesos de conexion entre dos capas consecutivas de la red se
reajustan, basandose en el valor del error recibido, de manera que la siguiente
vez que se propague el mismo patron, la salida real esté mas proxima a la

deseada, y el error disminuya.

En este proceso de aprendizaje el error marca el camino mas adecuado
para la variacion de los pesos de conexion, que al final del entrenamiento
produciran una respuesta satisfactoria en la salida, para todos los patrones.

5.4.21 Funcionamiento del algoritmo

El método que sigue la Regla Delta Generalizada para ajustar los pesos

radica en que éstos se actualizan en forma proporcional a la delta (3),
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producida en la salida como efecto de la comparacion del valor de la salida real

con el de la salida deseada.

Dada una neurona de la i-esima capa (cuyo valor de salida es Yyi),
conectada a otra de la j-esima capa, el cambio que se produce en el peso de la

conexion para un patron de aprendizaje p determinado es:
Aw(t+1)=a-3;y,, (5.5)

En donde el subindice p se refiere al patrén de aprendizaje de turnoy a

es una constante que expresa representa la tasa de aprendizaje.

Si la j-esima capa es la de salida, tal como se muestra en la figura

5.11(a), entonces el término delta (8), estad dado por la siguiente formula.
0, =(d, —y,)f(neta;) (5.6)

En caso de una neurona de la j-esima capa que no sea la de salida
(figura 5.11(b)), el error que se produce esta en funcion del error que se comete
en las neuronas de la capa siguiente es decir la que recibe como entradas las

salidas de la capa j-esima.

O, =(ZSpk.wa).f'(netaj) (5.7)
k

Donde el rango k de la sumatoria cubre toda las neuronas a las que esta
conectada la salida de neurona de estudio. De esta forma, el error que se
produce en una neurona oculta es la suma de los errores que se producen en
las neuronas a las que esta conectada la salida de ésta, multiplicando cada una

de ellas por el peso de la conexion.
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CAPA CAPA DE CAPA CAPA CAPA DE
OCUETA SALIDA - QCIETA DU TA SALIDA

(a) (b)
Figura 5.11 Conexién de una neurona de la capa i

con una de la capa j

A continuacion se presentan, a modo de sintesis, los pasos y formulas

utilizadas durante el proceso de elaboracién del algoritmo Backpropagation.

Inicializar los pesos de la red con valores pequeios aleatorios.

Presentar un patron de entrada y especificar la salida que debe generar
la red

Calcular la salida actual de la red, para ello se presenta las entradas de
la red se calcula la salida de cada capa hasta llegar a la ultima (salida),

las expresiones siguientes describen este proceso:

- Se calculan las entradas netas (netan) y las salidas (On) para las neuronas

de la capa oculta:

N
neta, = ZWai X (5.8)
i=1
o, =1, (neta,) (5.9)
Donde:

Wa: representa los pesos entre la capa de entrada y la oculta
h: refiere a la capa oculta
p: p-esimo vector de entrenamiento

i : iesimo elemento del vector de entrada

- Se calculan las entradas netas (netao) y las salidas (Oo) para las neuronas

de la capa de salida
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N
neta = Zwbj Y p; (5.10)
i=1
o, =1 (neta ) (5.11)
donde:

Whb: representa los pesos entre la capa de entrada y la oculta
o: se refiere a la capa de salida

J: j-esima neurona oculta
d) Calcular los términos de error para toda las neuronas. Se asume la que la k-

esima es la capa de salida. El valor delta en esta capa se obtiene mediante

la formula:
O = (to =0, )-f, " (neta, ) (5.12)

Donde:
fo es la FT correspondiente a la capa de salida (funcién sigmoidal)

ok indica la k-esima neurona de salida

- Entonces los términos de error para las neuronas de salida quedan:

8ok = (tok _Ook)'ook(1 _Ook)' (5-13)

- Para el caso de las neuronas ocultas (j-esima capa), la expresién obtenida

es:

8hj = fh"(netahj)zésokwb (5.14)
K

- En particular para la funcion sigmoidal, como es el caso, se tiene:
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Oy, =0y, (1 _Oah)-ZBOka (5.15)
k

e) Para la actualizacion de pesos se utiliza el algoritmo recursivo, comenzando
por las neuronas de salida y trabajando hacia atras hasta llegar a la capa de

entrada ajustando los pesos de la forma siguiente:

- Paralos pesos de las neuronas de la capa de salida:
w,(t+D)=w,(t)+ad,.0, (5.16)

- Y para los pesos de las neuronas de la capa oculta:
w,(t+D)=w,(t)+0d,.0, (5.17)

f) El proceso se repite hasta que el termino de error Ep, en la capa de salida,

es muy cercano a cero en cada uno de los patrones aprendidos.

I
E, =5 2.8 (5.18)

5.4.3 Consideraciones del algoritmo de aprendizaje

El algoritmo de Backpropagation encuentra un valor minimo de error,
mediante la aplicacién de pasos descendentes (gradiente descendiente). Cada
punto de la funcién de error corresponde a un conjunto de valores de los pesos
de la red (ver figura 5.12). Con el gradiente descendente, siempre que se
realiza la actualizacién de pesos de la red, se asegura el descenso del valor de
la funcién hasta encontrar el valor minimo mas cercano. Esto podria ocasionar
muchas veces, que se alcance un minimo local antes que el minimo global de
la funcion, y consecuentemente, haria que el proceso de aprendizaje se

detenga antes de tiempo.
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Por tanto, uno de los problemas que presenta este algoritmo de
entrenamiento de redes multicapa es, que busca minimizar la funcién de error,
pudiendo caer en un local o en algun punto estacionario, con lo cual no se llega
a encontrar el minimo global de la funcién de error. Sin embargo se debe tener
en cuenta que para algunas aplicaciones no es necesario alcanzar el minimo
global, sino que puede ser suficiente con un error minimo local preestablecido
[Hilera, Martinez. 1995].

Er

) Estacionario

!

WS
Minirmo A ¥
Local Minirmo
\\/ Local
Minimo Global

Figura 5.12 Funcién tipica de error

e Control de Convergencia - En las técnicas de gradiente descendiente,
como es el caso del algoritmo Backpropagation, es conveniente avanzar por la
superficie de error con incrementos pequefios de los pesos; esto se debe, a
que se tiene una informacién local de la superficie y no se sabe lo lejos o lo
cerca que se esta del punto minimo. Por otro lado, con incrementos grandes,
se corre el riesgo saltar el valor minimo del error y estar oscilando alrededor de
él, pero sin poder alcanzarlo. El parametro que ajusta el valor del incremento es

la taza de aprendizaje.

Es recomendable aumentar el valor de la tasa de aprendizaje a medida
que disminuye el error de la red durante la fase de entrenamiento, para asi
garantizar, una rapida convergencia, teniendo la precaucion de no tomar
valores demasiado grandes que hagan que la red oscile alejandose demasiado

del valor minimo.
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En el desarrollo matematico que se ha realizado para llegar al algoritmo
Backpropagation, no se asegura en ningun momento que el minimo que se
encuentre sea global, una vez la red se asiente en un minimo sea local o global
cesa el aprendizaje. En todo caso, si la solucién es admisible desde el punto de
vista del error, no importa si el minimo es local o global, o si se ha detenido en

algun momento previo a alcanzar un verdadero minimo.

¢ Dimensionamiento de la red - El nUmero de nodos en la capa de entrada
es igual al numero de elementos de la sefal de entrada, y el numero de nodos
de salida es el mismo numero de salidas del sistema. No existe un método que
indiqgue de manera Optima cual debe ser el numero de capas ocultas a utilizar,
para una determinada aplicacion, ni tampoco el numero de nodos por cada

capa oculta.

El numero de nodos en las capas ocultas interviene en la eficacia del
aprendizaje y de generalizacion de la red, y para determinar el numero
adecuado se debe ensayar con distintos numeros de neuronas, para
representar la organizacion interna y elegir la mas adecuada. Es posible
eliminar neuronas ocultas si la red converge sin problemas, determinando el
nuamero final en funcién del rendimiento global del sistema. Por otro lado, si la
red no converge es posible que sea necesario aumentar el numero de nodos
ocultos. Con respecto al numero de capas, en general tres son suficientes,
entrada, oculta y salida [Hilera, Martinez. 1995], sin embargo existen problemas

que son mas faciles de resolver, con mas de una capa oculta.

¢ Inicializacién y cambio de pesos - Seria ideal, para una rapida adaptacion
del sistema, durante el proceso de aprendizaje, inicializar los pesos con una
combinacion de valores muy cercano al punto minimo del error buscado. Pero
esto no es posible puesto que no se conoce a priori donde esta situado el punto
minimo. Es por eso que para inicializar los valores de los pesos se eligen
valores aleatorios, es decir un punto cualquiera del espacio. Es conveniente

que estos valores elegidos se situen dentro de un rango. El cual se elige de tal
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modo que, el resultado de la suma de las entradas ponderadas por los pesos,
es decir el valor de la Entrada Neta (ecuacién 5.1), no sea muy grande y no
sature la funciéon de activacion. Por esto usualmente se elige un rango entre
[-0.5,0.5], o [0,1]. La modificacién de los pesos puede realizarse cada vez que
un patron ha sido presentado, o bien, después de haber acumulado los
cambios de los pesos en un numero de iteraciones, el momento adecuado para

el cambio de los pesos depende de la aplicacion.
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6. IMPLEMENTACION DEL SISTEMA

Tal como se vio en el capitulo 1, el Sistema de Reconocimiento de Voz
desarrollado consta de dos etapas: Hardware y Software. La etapa de
Hardware esta conformada por la Adquisicion de la sefial y el Procesador del
sistema, que para nuestro caso esta conformado por una Computadora
Personal Pentium. En lo que respecta a la etapa de software se ha disefiado
una interface grafica, la cual ha sido denominada Reconocedor y Analizador de
Voz (RAV), y tiene como funcién el desarrollo de los algoritmos propuestos,
ademas de funcionar como un instrumento virtual especializado en Senales de
Voz, que permite analizar sus caracteristicas, asi como analizar y determinar

otros parametro de interés.

A continuacion se describira en detalle las etapas de implementacién de
nuestro trabajo, asi en el item 6.1 se explicara el Hardware, en el item 6.2 los
algoritmos propuestos, para que finalmente en el item 6.3 se describa el RAV

propiamente dicho.

6.1 Descripcion del Hardware

El sistema ha sido implementado en una computadora personal Pentium
de 100MHz. Se utiliza un micréfono dinamico AIWA 600Q de Impedancia. Para
la digitalizacion de la sefial de voz se utiliza la tarjeta de Sonido Creative Labs
Sound Blaster 16 AWEG64, la cual ha sido programada para una adquisicion en
Modo Directo, a una resolucion de 8 bits y frecuencia de muestreo de
aproximadamente 11KHz. En la figura 6.1 se muestra un esquema del

hardware del sistema.
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Computadora

Microfono Personal

Tarjeta Memoria
de Sonido

Figura 6.1 Etapas del Sistema de Adquisicion

6.1.1 La tarjeta de sonido Sound Blaster

En la figura 6.2 se muestra el diagrama de bloques de las tarjetas de

sonido pertenecientes a la familia Sound Blaster 16 de Creative Labs.

MIDI PORT
"’;?,TR'TC“ SB and MPU-401
COMPATIBLE
b Fy
4 COMMAND/ A
DATA MIC IH
o CT1T# [ (Mono}
- v DsP
» COH
CT1746 + {Stereo)
BUS r CT1745
IS8 INTERFACE LINE IN
pus CHIP CTT#H 16-bit MIXER [4——— (Stereo}
| - csp ] ADDA -+~ CHIP
PC-SPKR
j———
COHTROL (Mono)
Ll I
el ™
LINE-OUT
" {Mono}
b
r
S
co PAOMWPER SPKR
INTERFACE
f CDROM

.y
Ll DRIVE

Figura 6.2 Diagrama de bloques de la tarjeta de sonido
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Entres sus bloques mas importantes se encuentran el DSP y el circuito
Mezclador CT1745, los cuales han sido utilizados para realizar la adquisicion

de la senal de entrada.

6.1.2 Programacién del DSP

El DSP de la tarjeta Sound Blaster se programa a través de 4 puertos o
direcciones E/S, que se calculan sumando el valor de offset que se indica en la
Tabla 6.1, a la direccion base que este configurada la tarjeta. Por defecto la
direccion base es 220h. Si la direccion base fuera 240h los puertos serian,
respectivamente, 246h, 24Ah, 24Ch y 24Eh. Si fuera 260h serian 266h, 26Ah,

etc. Para simplificar a la direccion base se le denotara 2x0h.

Tabla 6.1 Puertos del DSP

OFFSET | DIRECCION TIPO FUNCION
Sélo Inicializa el DSP a su estado por escritura
6h 2x6h . SR
escritura. defecto. Puerto de Inicializacion.
Ah 2xAh Solo lectura | Puerto de Lectura de datos del DSP.

Usado para mandar datos y comandos al

Escrit
seritura DSP. Puerto de Escritura de datos y
Ch 2xCh : .
comandos. Informa si el DSP esta listo para
Lectura recibir datos o comandos.
Informa el estado del buffer de lectura de
Enh oxEN Sélo Lectura datos. Nos indica si hay datos para leer

desde el DSP. Puerto de Disponibilidad de
datos.

6.1.2.1 Inicializar el DSP - Subrutina IniSound

Es necesario realizar una rutina de inicializaciéon antes de empezar a
trabajar con el DSP[Creative,1996], para ello se debe seguir los siguientes

pasos:

1. Escribir 01h en el puerto 2x6h.

2. Esperar al menos 3 microsegundos.
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3. Escribir 00h en el puerto 2x6h.

4. Leer del puerto 2xEh para ver si es posible leer los diferentes datos.

5. Leer el puerto 2xAh, si se obtiene el valor OAAh la inicializacion ha sido
correcta, caso contrario, se ha producido algun error y se debe finalizar

indicandolo.

La figura 6.3 muestra la subrutina IniSound, la cual se encarga de

realizar el proceso de inicializacion del DSP.

(NI

r

Escribir 1h en el puerto 2xBh

r

Esperar 3 segundos

¥
Escribir 1h en el puerto 2xbh

r

¢ 4+ Leer puerto 2xAh

Mo Mo se pudo inicializar la

€= Adh tarjeta de Sonida

=i

ol
+

¥
Inicializacion Exitosa

FIn
Figura 6.3 SubRutina IniSound

6.1.2.2 Leer del DSP - Subrutina LeerDsp
Antes de leer el puerto de lectura 2xAh, se debe comprobar si el DSP

esta listo para enviar datos, por lo que hay que comprobar el bit 7 del puerto

2xEh. Si hay datos para leer, el bit 7 estd a 1, de lo contrario estara a 0. El
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proceso ha sido implementado en la subrutina LeerDsp, cuyo diagrama de flujo
se muestra en la figura 6.4, en el cual se utiliza la variable DatoFlag para
comprobar el estado del bit 7 del puerto 2xEh, si éste bit es 1, se almacena el
valor del puerto de lectura 2xAh en la variable Dato, caso contrario, se vuelve a
realizar la comprobacién hasta que se cumpla la condicidon necesaria. Se debe
notar que al finalizar la subrutina esta retorna como resultado la variable Dato,
en lo sucesivo, se utilizara esta nomenclatura para indicar que una subrutina

devuelve un determinado valor.

( MWICIo

r

DatoFlag + Leer hit 7 del puerto 2xEh

MO

DatoFlag=1

=l

Dato+ Leer puerto 2xAh

r

| LeerDisp + Dato |

( FIF\J )

Figura 6.4 Subrutina LeerDsp

6.1.2.3 Escribir al DSP - Subrutina EscribirDsp

Antes de escribir sobre el puerto 2xCh, primero se debe comprobar si es
posible hacerlo, para ello se lee el estado de su bit 7, si esta a 0, el DSP esta
listo para recibir datos o comandos. La figura 6.5, muestra el diagrama de flujo
de la subrutina que ha sido denominada EscrbirDsp, donde la variable Valor,
contiene el dato que sera escrito en el DSP y la variable DatoFlag se utiliza

para comprobar el estado del bit 7 del puerto 2xCh.
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DatoFlag + Leer hit 7 del puerto 2xCh

MO

DataFlag=0

=i
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¥
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Figura 6.5 Subrutina EscribirDsp
6.1.2.4 Adquisiciéon en Modo Directo - Subrutina Adquisicion

Este modo de operacion proporciona una adquisicion a una resolucion
de 8 bits y la frecuencia de muestreo debe ser controlada por el programador.
En este modo la adquisicion se realiza sin intervencion del DMA de la

computadora. Los pasos a seguir son los siguientes:

1. Escribir 20h en 2xCh. (Se llama a la subrutina EscribirDsp)

2. Leer el dato de 8 bits de 2xAh (Se llama a la subrutina LeerDsp)

3. Esperar el tiempo apropiado. (Para establecer la frecuencia de muestreo)

Repetir los pasos 1 al 3 hasta terminar la adquisicion.

Este proceso se ha implementado en la subrutina Adquisicién, cuyo

diagrama de flujo se aprecia en la figura 6.6.
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Figura 6.6 Subrutina Adquisicién

6.1.3 Programacion del Circuito Mezclador - Subrutina Mixer

El circuito mezclador usa dos puertos E/S consecutivos: 2x4h y 2x5h
donde x depende de la direccion base E/S seleccionada. El puerto 2x4h es de
solo lectura y es denominado el Puerto de Direccionamiento. El Puerto 2x5h es

tanto de lectura y escritura y es denominado Puerto de Datos.

La secuencia de programacion del Circuito Mezclador es la siguiente:

1. Escribir el indice del registro del mezclador al puerto de Direccionamiento.
2. Escribir/Leer el valor del registro del mezclador hacia/desde el puerto de

Datos.

La programacion del circuito Mezclador ha sido implementada en la
subrutina Mixer. En la figura 6.7, se muestra el diagrama de flujo para realizar
este proceso, los parametros de entrada son el indice del registro (Index) y el
valor a establecer en el registro (Setting). La variable Oper se utiliza para
establecer la escritura o lectura del mezclador. Para mayores detalles referirse
al APENDICE X-X.
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6.2. Descripcion de los Algoritmos

En esta seccion de describe los algoritmos correspondientes para
implementar el Sistema de Reconocimiento de Voz. En la figura 6.8 se muestra

el diagrama de bloques.

DATO ADEUARIDG

DETECCION DE EXTREMOS

EXTRACCION DE COEFICIEMTES
MEL CEPSTRLUM

MORMALIZACION

REDES MEUROMALES

TEXTO
RECONOCIDOD

Figura 6.8 Diagrama de Flujo del Sistema de Reconocimiento

Tal como se aprecia en la esta figura, el sistema consta de las siguientes

etapas:

e Deteccién de Extremos - Esta etapa realiza la deteccion de inicio y fin de
una palabra (ver item 3.2.2), la cual a sido implementada en la Libreria de

Enlace Dinamico "Detector.dlI".

e Extraccion de Coeficientes Mel Cepstrum - En esta etapa se obtiene los
coeficientes Mel Cepstrum de la palabra adquirida (ver Capitulo 4),
obteniendo como resultado el vector de caracteristicas, se ha sido

implementada en la libreria denominada "MelCep.dIlI".
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Normalizacion - En esta etapa se realiza la normalizacion del numero de
elementos del vector de caracteristicas a un numero preestablecido(ver

item 3.2.4.1). Esto se realiza mediante la libreria "Normaliza.dll".
Redes Neuronales - Esta es la etapa en la cual se realiza la
clasificacién(Ver Capitulo 5) del Vector de Caracteristicas Normalizado, y se

identifica la palabra a la que pertenece mediante la libreria "RNA.dII".

En los siguientes items se describe en forma detallada cada uno de los

algoritmos utilizados en la implementacion de estas librerias de enlace

dinamico.
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6.2.1 Detector de Extremos - Detector.dll

El Detector Automatico de Extremos implementado, se basa en el
analisis de la evolucién del parametro COPER en el tiempo (Ver item 3.2.2.1),
para esto, permanentemente se adquiere un conjunto de tramas de longitud L
equivalente a 100 muestras (aprox. 9 ms, para una frecuencia de muestreo de
11KHz) de la sefal proveniente del micréfono, y se obtiene el parametro
COPER de éstas, el cual es comparado con los niveles de umbral predefinidos
(CPui y CPur), para asi determinar los instantes de inicio y final de la
pronunciacidon de una palabra. Las muestras adquiridas son almacenadas

temporalmente en un buffer de memoria de tamafio fijo.

Se ha determinado que una palabra pronunciada, normalmente, tiene
una duracion no mayor a 1.8 seg, entonces al utilizar una frecuencia de
muestreo de 11KHz, los datos adquiridos no ocupan mas de 20000 muestras.
Por lo tanto, se establece el buffer con un tamafno 25000 elementos para

asegurar que este pueda contener una palabra completa.

Cuando es detectado el inicio de pronunciacién, los datos empiezan a
almacenarse secuencialmente en el buffer de memoria, en tramas de longitud
de L muestras, hasta que sea detectado el final de la misma. La figura 6.9
ilustra este proceso, donde el final de pronunciacion se produce luego de haber
adquirido 144L tramas, es decir, 14400 muestras, valor con el que se crea un

vector dinamico, en el cual se almacena la palabra delimitada.
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“Yector Estatico. Tamafio © 25000 (L=1003
0L 23 4L 6L EL 140L 1420 1441 2501

Yector Dindmico. Tamafio : LenPr

]

Figura 6.9 Deteccion de Extremos

En la figura 6.10 se muestra el diagrama de flujo general del Detector de
Extremos. Basicamente consiste en la deteccion del inicio de pronunciacion
mediante el proceso Detectorlnicio, seguidamente se determina el fin de
pronunciacion con el proceso DetectorFin, y finalmente se retorna un vector

dinamico Palabral ], el cual contiene la palabra delimitada.

L, Cpm .Cpuf

r

| Detectornicio |

v

| DetectorFin |

v

| Detector +Palabra[] |
v

Figura 6.10 Proceso de Deteccion de Extremos

En los siguientes items se detalla tanto el algoritmo utilizado para
deteccion de inicio de pronunciacién, asi como el de final de pronunciacion.
Previamente se muestra el algoritmo utilizado para determinar el parametro

COPER de las L muestras adquiridas.
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6.2.1.1 El Parametro COPER - Subrutina COPER

La figura 6.11 muestra el diagrama de flujo de la subrutina COPER, que
tiene como funcidén adquirir L muestras (100) de la sefal proveniente del
microfono, las cuales son almacenadas en el vector Dato[ ], y seguidamente
obtener el parametro COPER de éstas muestras. La variable 'n' indica la
posicion a partir de la cual se almacenaran las L muestras adquiridas en el
buffer Dato[ ]. La subrutina retorna la variable CP, la cual contiene el parametro

COPER de las L muestras adquiridas.

oINS

CP=CP+|datali]|dato]i]|-
datofi -1]x|datafi -1]]|

| COPER + CP |

Fim

Figura 6.11 Subrutina COPER
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6.2.1.2 Detector de Inicio de Pronunciaciéon

Para la deteccion de inicio de pronunciacion permanentemente se
adquieren tramas de L muestras y se almacenan a partir del primer elemento
del buffer Dato[ ], concluida la adquisicion, se determina su parametro, si el
umbral no es superado, nuevamente se vuelven a adquirir la trama siguiente a
partir del primer elemento del buffer, sobrescribiendo los datos anteriormente
almacenados. En el caso de que el umbral sea superado, es decir, se detecte
inicio de pronunciacion, se procede a almacenar los datos en el resto del buffer

hasta que se detecte fin de pronunciacioén. (Ver figura 6.12).

“ector Estatico. Longitud : 30000
L

. Mo se detecta Inicia — 100

<L

Se reinicia la adouisician desde el indice O
L

s S detecta Inicio — 100

L

Continua la adguisicidn hasta el final de pronunciacion

LN ]
L LN ]

L LN

Figura 6.12 Deteccion de Inicio: Buffer de Memoria

En la figura 6.13 se muestra el diagrama de flujo del proceso, en el cual
se obtiene el parametro COPER de L muestras (CP), y luego se compara con

el umbral de inicio(CPui).
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-
]
r

CP + COPER

| Inicio Detectadan |

Yy y =

Figura 6.13 Subrutina Detectorlnicio

6.2.1.3 Detector de Final de pronunciaciéon

La deteccién de final de pronunciacion se activa inmediatamente
después de la deteccion de inicio de palabra. La figura 6.14 muestra su
diagrama de flujo. Tal como se vio en el item 3.2.2, en el buffer(dato[ ]) se
almacenan tramas consecutivas de L muestras, luego de la adquisicion de
cada trama, se analiza su parametro COPER, el cual es almacenado en la
variables CP, y que es comparado con el nivel de umbral CPu, hasta que se
cumpla la condicién de fin de palabra. Como se menciono en el item 3.2.2.3,
para que la condicion de fin de pronunciacion se cumpla, un numero
preestablecido de tramas consecutivas denominado nVent, deben poseer
caracteristicas de final de pronunciacién. Por esto luego de detectarse un final
de pronunciacion, existe una variable t, que cuenta el numero de tramas
consecutivas que han cumplido con la condicién de fin de pronunciacion, luego
este valor se compara con la variable nVent, si son iguales, significa que se ha
detectado el fin de pronunciacion es detectado; en caso contrario, se continta
con la adquisicion. Una vez detectado el final de pronunciacion, la variable n
contiene el numero de muestras adquiridas, valor con el cual se crea un vector

dinamico Palabra[ ], en el cual se almacena la palabra delimitada.



ftzD.nvent=3D}

r
[T cP + coreRr ||

Crear vector Palabra[ ] de
langitud n

'

Palabra[ ] + Dato [], desde &l
indice 0 hasta n

¥

Figura 6.14 Subrutina DetectorFin
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6.2.1.4 Diagrama de flujo completo
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A continuacién, en la figura 6.15, se muestra el diagrama de flujo

completo del detector automatico de extremos.

L, Cpui.cpuf

ik

[ CF'*—(;CIF'EF!H

t=0, ment=230

[ CFH—::OF'ERH

t=0 [l n=n+L

&

rO

t=rvent

Sl

Crear vector Palabra[ ] de
langitud n

Palabra[ ] + Dato [], desde &l
indice 0 hasta n

[ COPER +Palabral] |

FIN

Figura 6.15 Diagrama de Flujo Completo



115

6.2.2 Coeficientes Mel Cepstrum - MelCep.dll

En la figura 6.16 se muestra el diagrama de bloques de la libreria
Melcep.dll, la cual tiene como objetivo obtener los coeficientes Mel-Cepstrum,
para este fin, se analiza la palabra delimitada, almacenada previamente en el
vector Palabra[ ], obtenido en la etapa de deteccion de extremos. El analisis
del vector se realiza en tramas de longitud N, en pasos de M muestras (Ver
item 4.1). El proceso de analisis se detiene, cuando se supera el numero de

muestras que posee la palabra delimitada.

/ n=0,m=0,vHll /

el
r

Erventanado

r

PreEnfasis

h J
FFT

h 4
EnergiaBanda

r

Cepstrum

MFCC[] + MelCoe[] desde
el indice m hasta m+P

MO n=n + M
m=rm+1

=l

MelCep + MFCC[]

r

FIrN

Figura 6.16 Subrutina MelCep
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Tal como se puede ver en la figura 6.16, la libreria MelCep.dll posee las

siguientes subrutinas:

e Enventanado - Enventanado de la trama en analisis. (Ver item 4.2)

e PreEnfasis - Filtro de preeenfasis. (Ver item 4.3)

e FFT - Transformada Rapida de Fourier. (Ver item 4.4)

e EnergiaBanda - Energia en cada banda del banco de filtros. (Ver item
4.5)

e Cepstrum - Obtiene el Cepstrum de las concentraciones de energia en
cada banda. (Ver item 4.6)

A continuacioén se describira en detalle cada una de estas subrutinas.
6.2.2.1 Subrutina Enventanado

Tiene como funcién, multiplicar termino a termino, la trama de analisis
(vector Palabra[ ], desde el indice n hasta n+N ) por una ventana de Hamming
de N elementos (vector VH[ ]), dando como resultado el vector WinSec|[ ]. El

diagrama de flujo se muestra en la figura 6.17.

IO
i=n
ot

r
winsec]i-n]=vH[i-nle Palabrali] |

Enventanado+winSec[ |

¥
FIM

Figura 6.17 Subrutina Enventanado
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6.2.2.2 Subrutina PreEnfasis

Esta subrutina realiza un filtrado de preenfasis a la secuencia Winsec[ ],
obtenida luego del enventanado. La secuencia filtrada es almacenada en el

vector WinSecPre[ ]. El diagrama de flujo se muestra en la figura 6.18.

[-5]

WWinSecPre(i] = Winsec[i] -
0.95Winsec[i - 1]

ND

=l

Freenfasis + WinSecPre[]

Fir

Figura 6.18 Subrutina Preenfasis.

6.2.2.3 La Transformada Rapida de Fourier - Subrutina FFT

La FFT es utilizada como una herramienta, y la explicacion detallada del
algoritmo utilizado esta fuera de los objetivos del presente trabajo. La subrutina
utilizada ha sido descarga desde una direccion de Internet, donde el cédigo se
distribuye gratuitamente. Para mayores referencia se puede consultar las
referencias bibliograficas [Proakis, Manolakis. 1998] [Ingle, Proakis. 1997]
[Takuya. 1998].

Luego de aplicar la FFT a la secuencia WinSecPre[ ], obtenida luego del
preenfasis, se tiene como resultado el espectro de la trama en analisis que es

almacenado en el vector Espec]| ].
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6.2.2.4 Subrutina EnergiaBanda

El objetivo de esta subrutina es de procesar el espectro de cada trama, a
través de un banco de 20 filtros triangulares, y obtener la Energia de la salida

de cada banda. El diagrama de flujo se muestra en la figura 6.19.

J.f nStart] ], nCent[ ], nStop[ ] j‘

i=0

L J
Funcian de Transferencia
de los Filtros

v

Proceso de Filtrado y
Cbtencian de Energia

|EnergiaBanda+EnerSEc[] |

FIr

Figura 6.19 Subrutina EnergiaBanda

Segun como se vio en el item 4.5.1, en primer lugar, se deben inicializar
los indices de cada uno de los filtros triangulares (nStart[ ], nCent[ ], nStop[ ]),
para asi, obtener su funcion de transferencia. Seguidamente se realiza el
proceso de filtrado y obtencion de la Energia en cada banda. A continuacion se

describiran estos procesos.
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6.2.2.5 Funcion de Transferencia de los Filtros

Una vez determinados los indices de los filtros, éstos son utilizados para
obtener la funcién de transferencia de cada filtro. En la figura 6.20 se muestra
el diagrama de flujo, en el cual se implementa la funcion de transferencia del

filtro triangular (Ec. 4.13).

REY

L

| j=nStarfi] |

[fitmaglil=(j-nStartiinCent[l-nStart]i]) |

i=j+1

fittmag[j]=(1 - j-nCert[i 4 NS top(i]-nCent[i)

MO

=l

Figura 6.20 Filtro Triangular.
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6.2.2.6 Proceso de Filtrado y obtencion de Energia

Finalmente, se realiza el proceso de filtrado y se obtiene la Energia de la
salida de cada banda. El diagrama de flujo se muestra a continuacion, en la
figura 6.21

el

k=n=tart(i]

¥

EnerSecil=(Temp+zpec[k-1 ]-firtr1'|:.=4g:|[k]j|E
Temp=Ener=ec]i]

@p k=k+1

Figura 6.21 Energia en cada banda.

En la Figura 6.22 se muestra el diagrama de bloques completo de la
subrutina MelCep.dll.



INICIO

¢

J." nStart[ ], nCent[ ], nStop| ] J."

i=0
j=nStart[i]
oo

k J

fitmagli]=(j-nStart[if nCent[i]-nStari)

L

j=i+1

§

=l
j=nCentli]+1

I

fitmag(il=1 - j-nCert{i]ninStoplil-nCent[i)

e

j=j+1

4

=l

k=nStarti]

;

EnerSec[i]=[Temp+spe::[k-1]-firtmag[k]j2
Temp=Ener=eci]

MO
k=k+1
Sl
P
@ i=i+1

=1

EnergiaBanda +EnerSec] ]

FIM

Figura 6.22 Diagrama de Flujo Completo.
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6.2.2.7 Subrutina Cepstrum

Finalmente, para obtener los Coeficientes Mel-Cepstrum, se implementa
la ec. (4.30). El diagrama de flujo para implementar esta ecuacién se muestra
en la figura 6.23, donde NF es el numero de filtros utilizados y P es la cantidad

de coeficientes a obtener.

MelCoe[k] =Temp + In { EnerSec[k] - cos{ipi-(k-05/L )
Temp = MelCoe[k]

| Cepstrum +MelCoel ] ‘

Fin

Figura 6.23 Subrutina Cepstrum.
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6.2.3 Normalizacién - Normaliza.dll

Como se vi6 en el Capitulo 3, es poco probable que una persona pueda
volver a pronunciar una palabra con igual duracion. Ademas, se sabe que el
numero de elementos del vector que devuelve la Etapa de Extraccién de
Caracteristicas, esta relacionado directamente con el tiempo de duracion de
una palabra, produciéndose asi vectores de distintos tamafos, lo cual no es
compatible con la etapa de Reconocimiento, que exige que el tamafno del
vector sea constante, sin importar el tiempo de duracién de la palabra. Por esto
se construye la libreria Normaliza.dll, como una etapa intermedia entre la
Extracciéon de Caracteristicas y el Reconocimiento, que se encarga de expandir
o comprimir el numero de elementos del vector sin perder de manera
considerable la informacion contenida en la secuencia original, a un valor
preestablecido de 100 elementos (véase fundamento en el capitulo 7). La figura
6.24, muestra el diagrama de flujo que resume este proceso.

ICIO

s
Ingra=o ds
Secuencia Ornginal

v
Contador de

Elermentos

Expandir a 100 Comprimir a 100
|

-
-

y
Secuencia
Mormalizada

Fin

Figura 6.24 Funcionamiento de la Etapa de Normalizacion.

Para una mejor explicacion de este proceso, se muestra un ejemplo
ilustrativo en el cual se detallan los pasos a seguir, antes de describir el

diagrama de flujo de la libreria Normaliza.dll.



124

Sea Xn, una secuencia de 11 elementos (figura 6.25(a)), la cual sera

normalizada a un valor predefinido de 9 (figura 6.25(b))

Xn ={0, 0.3, 0.59, 0.8, 0.95,1, 0.95, 0.8, 0.59, 0.3, 0};

(b)
Figura 6.25 Secuencias de Entrada y de Salida de la Etapa de

Normalizacion. (a) Secuencia Original (b) Secuencia Comprimida

Los 11 elementos tienen su correspondiente valor en el eje de las
ordenadas; el proceso normalizacién consiste en hallar el valor de las nuevas
ordenadas, para los 9 puntos que constituiran los elementos de la secuencia
normalizada, esto se ilustra en la figura 6.26(a)

Eje de las Ordenadas

¥ T N ] . .
||:/o BT e S | s
e SR h e
- \ xn(t)
IS 0 A ldDed SR
Xn ; 1 I IO PO LUl Lo L | !
st Y i ' T
: 3 E 4 g g 7 ! g 9 10 l/*
P2 3 &+ 5 5 7 @ 112 2
(a) (b)

Figura 6.26 Proceso de Interpolacion Lineal
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En la figura, Tm es el vector que representa la proyeccién de estos 9
puntos, sobre el eje del dominio los que se hallan mediante la siguiente

ecuacion:

Tmiy="""1x; =01, ..8 6.1)

Donde:
nn=11, es el numero de elementos de la secuencia original.

np=9, es el numero preestablecido de elementos.

Los valores de las nuevas ordenadas de los puntos Tm, proyectados, se
hallan mediante la formula de Interpolacion Lineal (ver figura 6.26(b)), que

viene dada por:
Xn(Tm(i)) = Xn(k() +1) + (Xn(k (@) +2) - Xn(k() +1))x (Tm(i). — Xn(k()) +1))  (6.2)

Siendo:
k()= ||Tm(z‘)|| i=0,1,2....8 (6.3)

La secuencia normalizada Xp, esta dada por:
Xp(i) = Xn(Tm(7)) i=0,1,2....8 (6.4)

El resultado de aplicar las ecuaciones 6.1, 6.2, 6.3 y 6.4 sobre la

secuencia Xn, es la secuencia normalizada Xp.
Xp ={0, 0.38, 0.70, 0.92, 1, 0.92, 0.7, 0.38, 0}.

La figura 6.27, muestra el diagrama de flujo de la libreria "Normaliza.dIl"
que representa la etapa de Normalizacion del sistema. En dicho diagrama Xn
constituye el parametro de entrada y el vector de salida viene dado por Xp. En

primer lugar se inicializa la variable np con el valor de 100, la que indica la
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longitud de la preetablecida, luego se guarda en nn la longitud de la secuencia
de entrada, enseguida se traducen las ecuaciones 6.7, 6.8 y 6.9 descritas

anteriormente.

/%ol 1, np=100,=0 /

‘ nn 4=Tamafio del Vector ¥n[ ] |
e
I
-1

np -1

¥

k +Maximo Entero
deTmii)

Tmii) +

£

h J

R a—=in (k) HEnik+2)-=nik 0 Tl (k4+1))

Mormaliza +Xp[

Figura 6.27 Diagrama de flujo de la subrutina Normaliza.dll
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6.2.4 Redes Neuronales - RNA.dII

Esta libreria corresponde a un conjunto de subrutinas que implementa
una Red Neuronal (previamente entrenada) que forma parte de la etapa de

Reconocimiento del Sistema.
Se ha tomado como ejemplo el reconocimiento de 10 palabras. La RNA
utilizada es una del tipo Perceptron Multicapa de 3 niveles que tiene las

caracteristicas presentadas en la tabla 6.2.

Tabla 6.2 Caracteristicas del MLP utilizado

Capa Entrada (1) Oculta (2)| Salida (3)
Numero de 100 32 10
Nodos
Funcion de Lineal Sigmoidal | Sigmoidal
Transferencia

El numero de nodos en la capa de entrada es igual al numero de
elementos del vector de caracteristicas, el cual, como resultado de la etapa de
Normalizacién posee 100 elementos, cada uno de los cuales puede tomar un

valor acotado entre cero y uno.

Los nodos en la capa de salida dependen directamente del numero de
patrones que el sistema puede reconocer. Por lo general, se asigna un nodo de
salida por cada patron a reconocer, sin embargo cuando se cuenta con un gran

numero de patrones, se opta por realizar una codificacion en la salida.

En el sistema desarrollado en este trabajo, el numero de salidas es igual
al numero de palabras que conforman el vocabulario de reconocimiento. Como
consecuencia de esto, la red planteada para la prueba (tabla 6.2) es capaz de
reconocer 10 palabras. Durante el disefio se asign6é un nodo de salida a cada
palabra, asi, si la red reconoce a la Palabra 1, entregara como respuesta el

vector V1 (figura 6.28), es decir, sdlo la neurona asignada a esa palabra tendra
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el valor de uno, las demas tendran cero. Si reconociera la Palabra 2, sélo la

neurona asignada a ella tendra el valor de uno y asi sucesivamente.

MELRONAS
DE SALIDA

AZIGMADS, A |2
PALABRA 1

ASIGHNADA & LA
PALABRA 2 O—> 0
ASIGNADA & LA,

PALAERA 3 O—; {

D R
(e T v B e

AZIGMADS & | A

PALABRAN (e () ol... 1

Figura 6.28 Expresion de las salidas en una red

En lo que respecta al numero de nodos en la capa oculta, no existe una
regla general para definirlo, este depende en gran medida de la aplicacion
especifica de la red y del criterio del disefiador. Tedricamente se sabe que,
mientras mas neuronas posean una capa, la redundancia es mayor y la red se
vuelve mas tolerante a fallos, sin embargo algunos autores afirman que en la
practica puede resultar inconveniente usar gran cantidad de neuronas. [Hilera,
Martinez. 1995]. Por esto, antes de definir dicho numero, es necesario efectuar
pruebas previas, en las que se evalua el grado de aprendizaje de la red con
diferentes numeros de nodos ocultos. Para el caso de la red que reconoce 10
palabras, se realizé dicha evaluacion y se concluyo utilizar 32 nodos en la capa

esta capa (el detalle de la prueba se muestra en al capitulo 7)

Las neuronas de Entrada, tienen como Funcion de Transferencia (FT) a
la funcion Lineal de pendiente unitaria, debido a que estas, solo se encargan de
captar el estimulo externo y distribuirlas hacia el interior de la red. Es decir,

practicamente, no realizan un proceso sobre los datos de entrada.

Las neuronas de la capa Oculta y de Salida, tienen como FT, a la

funcidon Sigmoidal, ya que las estas a diferencia de las neuronas de entrada si
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procesan los datos de entrada. El valor de k de la funcion Sigmoidal de cada
una de las capas es diferente. Se ha realizado una prueba que evalua el tiempo
de entrenamiento de la red para distintos valores de k, en cada capa. Para el
caso de la red planteada en la tabla 6.2, el valor de k en la capa oculta es de
0.091551 y en la capa de salida es 0.156945, como se muestra en la tabla 7.3.

Esta prueba se detalla en el capitulo 7

Se ha convenido asignar cero al valor de Umbral de cada neurona que
conforma el Perceptron Multicapa con el propésito de disminuir la carga
computacional de la red durante la etapa de entrenamiento y principalmente
durante la etapa de reconocimiento (denominada propagacion). Cabe resaltar
que los valores de los pesos iniciales de las conexiones del MLP estan

acotados entre los valores de cero y uno [Freeman, Skapura. 1993].

En la figura 6.29 se ilustra este proceso que realiza la red para efectuar
el Reconocimiento (denominado también Propagacién), en donde se observa
que el parametro de entrada esta dado por el Vector de Caracteristicas Xp y la
salida esta constituida por el vector Ob; Wa y Wb constituyen el resultado del
entrenamiento de la Red Neuronal (véase item 6.2.4.1). Wa es la Matriz de
pesos entre las capas de Entrada y Oculta; y Wb entre las capas Oculta y de
Salida

Wa, Wh
1 D—I—rF'.-'["-.L.ﬂxEFR.-&. 1
Read o+ FALABRA 2

—0b[]—

Xp[]— ;

Neuronal

FALABRA nP

Wiz ¥ 15, Pesos resultantes del entrenarmiento
X, Vector De-Caracteristicas

Figura 6.29 Proceso de Reconocimiento

En la figura 30 se muestra el diagrama de bloques de la libreria RNA.dII,

la cual realiza la propagacion de la red tipo MLP de tres capas.
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INICIO

Carga de Pesos Wa y Wh
resultantes del Entrenamiento

v
/¥l l.\’\ia[ Kt/

Oa[ |+ Procesador de Capa

/o Oaflwe[]k2
v

Ob[ | +Procesador de Capa

v

RNA +0b[ |

FIN

Figura 6.30 Proceso de Propagacion

Inicialmente se cargan los pesos resultantes de la etapa de
Entrenamiento (Wa y Wb), luego se realizan las operaciones en la capa Oculta,
con los parametros de entrada a Xp (Vector de Caracteristicas), k1 (Constante
de la FT sigmoidal de la capa Oculta) y Wa; al final de la operacion
denominada Procesador de Capa (que se detalla mas adelante como subrutina
Opca) se devuelve el vector Oa que agrupa los valores de Salida de las
neuronas de dicha capa. Luego se realizan las operaciones en la capa de
Salida, con los parametros Oa, valor previamente calculado, k2 (Constante de
la FT sigmoidal de la capa de Salida) y Wb; al finalizar esta operacion se
devuelve el vector Ob que agrupa los valores de Salida de la red. Conforme a
lo descrito anteriormente esta salida de la red (el vector Ob) esta en términos
de Ceros y Unos, por eso se hace necesario efectuar una decodificacion que

permita mostrar la palabra reconocida.
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6.2.4.1 Algoritmo de Entrenamiento EBHA - Subrutina EntTotal

Se ha desarrollado un algoritmo de entrenamiento para la Red Neuronal
tipo Perceptron Multicapa denominado Algoritmo de Entrenamiento por Bloques
de Hablantes (EBHA), que se basa en el uso de la regla de aprendizaje
Backpropagation (descrita en el capitulo 5). Este algoritmo se encuentra

codificado en la subrutina EntTotal, que se describe mas adelante.

Inicialmente se efectuo el proceso de entrenamiento con métodos
sugeridos en la bibliografia de referencia, sin embargo no se obtuvieron
resultados satisfactorios ya que se presentaron problemas en la convergencia
del error y también en el grado de generalizacién de clases, asi como en el
tiempo de entrenamiento. Por este motivo se decidio idear un método de
entrenamiento coherente con el tipo de informacion que se deseaba clasificar,

es decir palabras pronunciadas por distintos hablantes.

La figura 6.31 muestra una vision global de este sistema de
entrenamiento, en el cual, los parametros de entrada estan conformados por el
numero de hablantes nH, el numero nP de palabras que el sistema puede
reconocer, el conjunto de patrones de entrenamiento Xp y los valores de salida

estan dados por los pesos modificados, Wa y Wb.

nH__,
Ent ient
nP Entrenamiento W Wa
. EBHA ‘ Wb
pll—

Figura 6.31 Vision global del sistema de entrenamiento EBHA

El algoritmo consiste en entrenar la red por bloques, cada uno de los
cuales esta conformado por los patrones de un mismo hablante; al proceso de
entrenamiento que se realiza sobre cada uno de estos bloques se ha

denominado Entrenamiento por Hablante.
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Para describir éste proceso se analiza la figura 6.32, en la cual se puede
apreciar el bloque que contiene los nP patrones caracteristicos de un mismo
hablante (X1, X2, ..., XnP). Al iniciarse el entrenamiento, el switch se encuentra
en la posicion 1, asi, se tendra como pesos iniciales a Wo (que representa
tanto a Wa y Wb).

Teniendo como referencia los valores de Wo se realiza el entrenamiento
del primer patron (X1), mediante la regla de aprendizaje Backpropagation
(BACKPR), que devuelve como resultado W1, el cual contiene los pesos
modificados, los mismos que seran utilizados como referencia en el
entrenamiento del segundo patron (X2). Luego se continua con el tercero, y asi
sucesivamente hasta llegar a entrenar el ultimo patron (XnP) que dara como

resultado los pesos WnP.

=]

21
0 éwf
N e

x2 B BackPR_ [mpw2J [>wm!1

xup B _oncien @ Waes]
|

Figura 6.32 Entrenamiento de un hablante

Seguidamente se medira el grado de similitud entre todos los pesos
obtenidos, en caso de que sean diferentes, se repetira el procedimiento
anterior, pero el switch pasara a la posicion 2, es decir, el primer patrén (X1)
volvera a ser entrenado pero esta vez teniendo como referencia los pesos
WnP. Este procedimiento se repite las veces que sea necesario, hasta que
exista un alto grado de similitud entre todo los pesos obtenidos durante el

desarrollo del proceso (W1=W2=W3...=WnP). Una vez que esto se ha logrado
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se devuelve como resultado los pesos obtenidos en el ultimo entrenamiento,
los cuales se almacenan en WH1, que es el resultado de entrenar el primer
hablante, este resultado es utilizado como referencia para entrenar un bloque
siguiente, que correspondera a un segundo hablante, en el cual se realizara un
procedimiento analogo al anterior, y por consiguiente, tendra como resultado
una nueva matriz de pesos, WH2. Este proceso se continuara hasta que se
termine de entrenar al numero preestablecido de hablantes, nH. Esto se puede

apreciar mejor en la figura 6.33.

3l |
2 Damt
o
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Figura 6.33 Entrenamiento de todo los hablantes (EBHA)

Después se efectua una comparacion entre los pesos resultantes del

entrenamiento de cada hablante, con la finalidad de analizar la similitud entre
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estos, si dichos pesos son diferentes, la secuencia de entrenamiento con cada
uno de los bloques se repite, pero esta vez, con WHn1 como pesos de

referencia en el primer hablante. (switch en posiciéon 3)

Estas secuencias se repetiran hasta que el grado de similitud entre los
pesos resultantes de cada bloque alcance un valor muy alto. Cuando esto
sucede el proceso de entrenamiento finaliza y se devuelve como resultado los
pesos del ultimo entrenamiento (WHnH) que constituyen los pesos entrenados
de la red para todo los hablantes, y los cuales seran usados en el proceso de

reconocimiento.

A continuacion, en la figura 6.34 se muestra el diagrama de flujo de la

subrutina EntTotal.

IMICIC
INBEER
/ nP nH nl n2 n3

Wal[ 1, Whil] J4=azignacion de
valores alestorios

o
)
l

h 4
WanH[ 1WbnH[ J4+Ertrenamienta de un
Hablarte

¥

EH[ i]4=Diferencia de Pesos resuttantes
de entrenamientos consecutivos

T=7+1
Wa0[ | = WanH[ ] —
0 Who[ ] =wbnH| ]
Si
SeH =- Sumataria de los
elementos del vectar ef ]
j =t
Wa[ | = WanH[ ]
Mo Whbo[ ] =wbnH| ]

Si

Ent_Total «—WanH[ ] WhnH] ]

Fird

Figura 6.34 Subrutina de Entrenamiento de todo los hablantes (EntTotal)
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En este algoritmo primero se inicializan los parametros de entrenamiento
n1, n2 y n3 (numero de nodos de la capa de Entrada, Oculta y de Salida
respectivamente); nH (numero de hablantes), nP (numero de palabras), y el
parametro de truncamiento aa (cercano a cero), que es el valor utilizado para
establecer una cota inferior a la diferencia entre pesos del entrenamiento de
dos hablantes consecutivos. Las variables i y j son contadores que se utilizan

para seleccionar los hablantes y las palabras a entrenar.

Se asigna valores aleatorios entre 0 y 1 a los pesos de conexion Wa0 y
WbO0, después se entrena cada uno de los nH hablantes, mediante la subrutina
EntHab (o Entrenamiento de un Hablante). El vector eH almacena la diferencia
entre los pesos resultantes del entrenamiento de dos patrones consecutivos, y

SeH almacena la sumatoria de los elementos este vector.

Si el valor de SeH es mayor que aa, se vuelven a entrenar todo los
hablantes, por el contrario, si después de muchas repeticiones SeH alcanza un
valor menor que aa, el algoritmo detiene el proceso de aprendizaje y retorna
como resultado los valores de WanH y WbnH como pesos finales de

entrenamiento.

El calculo de la diferencia de pesos resultantes del entrenamiento de dos
hablantes consecutivos se realiza mediante la subrutina denominada Err_W, la
que se muestra en la figura 6.35. Este proceso calcula el diferencia entre los
pesos obtenidos como resultado del entrenamiento de dos hablantes
consecutivos. Los parametros de entrada son los pesos WM resultantes del
entrenamiento del hablante m, y WN que son los pesos resultantes del

entrenamiento del hablante m+1
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i INICIO )

Temp +"/alor absoluto de

(ML ]-WNL )

|

Err +“alor media de la surma de
los elementas deTemp

ERR_W +Err

Flr

Figura 6.35 Diferencia de pesos resultantes del entrenamiento de dos

hablantes consecutivos

Temp, es una matriz auxiliar que almacena el valor absoluto de la
diferencia de WM[ ] y WN[ ], Err es el valor medio de la suma de los elementos

de la matriz Temp.

La subrutina EntHab realiza el entrenamiento de cada uno de los nH

hablantes sleccionados, por esto seguidamente se describe esta subrutina

6.2.4.2 Entrenamiento de un Hablante - Subrutina EntHab

En la figura 6.36 se muestra el diagrama de flujo que efectua el proceso
denominado Entrenamiento por Hablante. Los parametros de entrada de esta
subrutina estan dados por las dos matrices Wa y Wb, que son los pesos
iniciales de la red, y devuelve las matrices, WanP y WbnP que constituyen las
matrices de pesos de conexidn modificados correspondientes al entrenamiento

de un hablante.



137
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Figura 6.36 Entrenamiento por Hablante

El contador i indica el indice del patrén a entrenar, nP es el total de
patrones a entrenar y mm es la cota de error para medir grado de similitud
entre los pesos de los patrones, el cual es igual a 0.000001. El Entrenamiento
del Patron seleccionado se realiza con el procedimiento denominado Backpr, el
cual aplica el algoritmo Backpropagation al patrén seleccionado, que se explico

anteriormente.

CargaPatron es la subrutina que selecciona el patron que se va a
entrenar y lo almacena en el vector X, ValorEsperado selecciona su

correspondiente salida deseada en el vector VE. El vector eP almacena la
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diferencia entre los pesos resultantes del entrenamiento de dos patrones
consecutivos, y SeP es la variable que almacena la sumatoria de los elementos
este vector. El valor de eP también se calcula mediante la Subrutina ErrW,

descrita anteriormente.

Inicialmente se entrena la red para los nP patrones que corresponden a
un hablante; si el valor de SeP es mayor que mm, se vuelven a entrenar todo
los patrones, en caso contrario (SeP < mm) el algoritmo devuelve los valores

de WanP y WbnP y finaliza el proceso de entrenamiento.

El entrenamiento de cada patron correspondiente a un hablante se

realiza mediante la subrutina Backpr, |la cual se detallara en el proximo item.

6.2.4.3 Entrenamiento de un Patrén - Subrutina Backpr

En la figura 6.37 se muestra el diagrama de flujo de esta subrutina que
corresponde al algoritmo de Aprendizaje Backpropagation, para un Perceptrén
Multicapa de tres niveles. Dicho procedimiento esta constituido por un conjunto
de subrutinas que efectuan las operaciones correspondientes al algoritmo,

descrita en la seccion 5.4.2.1.

Los parametros de entrada de Backpr estan dados por, las matrices de
pesos Wa y Wb (si se trata del primer patron a entrenar ambas tienen valores
aleatorios, en caso contrario, estos son los pasos resultantes del entrenamiento
del patron anterior); también por el patréon de entrada X, asimismo por el valor
de salida esperado VE correspondiente a dicho patrén, por las constantes k1 'y
k2 de la funcidn Sigmoidal de las capas oculta y de salida respectivamente,
ademas por la taza de aprendizaje nz y por ep1 que es la cota de error
preestablecido para medir grado de similitud entre la salida real y la salida

esperada de la red.
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Los parametros de salida estan constituidos por valores modificados de
los pesos de conexidén expresados por WanP y WbnP, como se muestra en la

siguiente expresion:

[WanP , WbnP] = Backpr (Wa0,WbO0,X[ |vE[ | k1,k2,nz,ep1)

Seguidamente se describen cada una de las subrutinas incluidas dentro
de BACKPR.

6.2.4.3.1 Procesador de Capa - Subrutina Opca

Esta subrutina sirve para calcular el valor de salida de las neuronas, la
cual actua como un procesador de la capa oculta o de salida, de acuerdo a los
parametros de configuracion que se le provee. El resultado es almacenado en

un vector llamado O (Ver figura 6.38).
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Figura 6.37 Algoritmo de Aprendizaje Backpropagation

En la figura 6.38, X y W son los parametros de entrada, el primero
representa el vector de entrada de cada neurona de la capa en cuestion y el
segundo representa la matriz de pesos de conexidén con la capa anterior; el

vector R representa los valores de Entrada Neta de las neuronas.
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Figura 6.38 Procesador de Capa

6.2.4.3.2 Calculo del Error en las neuronas de Salida - Subrutina Err2

Esta subrutina (figura 6.39) calcula el error producido en el cada una de

las neuronas de la Capa de Salida y agrupa los resultados en el vector Db de
acuerdo a la ec 5.13.

£OINICIO )

r

Db+ (vE[]-Ob[] ) .* Ob[] .* (A[]-Ob[])

ERR_2 «Db[ ]

Figura 6.39 Error en las neuronas de Salida

Los parametros de entrada son los vectores que agrupan los valores de
salida real y deseada en cada neurona de la capa de Salida de la red, Ob y VE
respectivamente, A es un vector de las mismas dimensiones que Ob, cuyos
elementos son todos 1, y el simbolo “. * “ es un operador definido que realiza la

multiplicacion término a término de dos matrices equidimensionales.
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6.2.4.3.3 Calculo del Error en las neuronas de Ocultas - Subrutina Err1

Este procedimiento calcula el error producido en cada una de las
neuronas de la Capa Oculta y agrupa los resultados en el vector Da en

concordancia con la ec. 5.14, como se muestra en la figura 6.40.

| Wt « Transpuesta de Who[ ] |

;

| Tempe—wi]xDb[] |

:

Da+ Oa[]) = (A[]-0a[]) * Temp[]

|

ERR_1+Da[ ]

Fir

Figura 6.40 Error en las neuronas Ocultas

Los parametros de entrada son, el vector Oa que agrupa los valores de
salida en cada neurona de la capa Oculta, la matriz Wb0 de pesos de conexion
con la capa de Salida y ademas el error producido en cada una de las
neuronas de la Capa de Salida agrupados en el vector Db. Wt es la matriz
transpuesta de WbO0, A es un vector de las mismas dimensiones que Oa, cuyos

elementos son todos 1 y Temp una matriz auxiliar.

6.2.4.3.4 Actualizacion de pesos - Subrutina Actp

Esta Subrutina calcula el nuevo valor de una matriz de pesos WO, (Wa0
o Wb0), es decir actualiza los pesos de conexién entre dos capas (ec 5.16 y
5.17). En la figura 6.41, se muestra este procedimiento, cuyos parametros de
entrada son, el vector de entrada X de cada neurona de una determinada capa
de la red, la matriz WO de pesos de conexién de ésta capa con posterior y D es
el vector en el que se almacena el valor de error producido en las neuronas de

la capa posterior.
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Figura 6.41 Actualizacién de Pesos

WT es la matriz en la que se almacenan el valor de los pesos
actualizados temporalmente, xt es la Transpuesta del vector X, Temp es una

variable temporal y nz es la taza de aprendizaje.

6.2.4.3.5 Error en la capa de Salida - Subrutina Mod

Esta subrutina aplica la ec 5.18 sobre el vector Db (que en el diagrama
de flujo de la figura 6.42, esta representado por D), que agrupa los errores
producidos en las neuronas de la capa de salida, el resultado es el error
producido en la capa de salida, por la salida real con respecto a la salida

deseada.
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Figura 6.42 Calculo del Error en la capa de Salida
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6.3 Interface Grafica del RAV

El RAV tiene el comportamiento funcional de un instrumento Virtual
especializado para el analisis de las Sefiales de Voz. Permite graficar la sefial
de voz en el dominio del tiempo, asi como en el dominio de la Frecuencia,
adicionalmente, muestra las graficas de caracteristicas tales como la Energia,
la Densidad de Cruces por Cero, asi como la funcion COPER. También posee
la opcion para grabar palabras en formatos Wav y Csv. Otra de sus funciones
es la de crear y almacenar los patrones caracteristicos de las palabras,

necesarios para el entrenamiento de la Red Neuronal.

La interface grafica del RAV ha sido desarrollada en el lenguaje de
Programacion Visual Basic 6.0, y utiliza Librerias de Enlace Dinamico (DLLs)
creadas en Visual C++ 6.0, las cuales contienen subrutinas que realizan tanto
el Procesamiento como el Reconocimiento de Voz. El uso de estas librerias
dinamicas también permite enlazar el sistema de reconocimiento con otros
programas tales como Lab View 6 Java, entre otros, debido a que los DLLs son

compatibles con ellos.

En la figura 6.43, se muestra la pantalla de Inicio del RAV, luego de
presionar el botén de Encendido, se despliega un grupo de fichas que
contendran las diferentes opciones del programa(Ver figura 6.44). Estas
opciones son listadas a continuacion, y seran detalladas en los items

siguientes.

e Senales: Graficas de la Sefial de Voz y sus caracteristicas.

e Controles: Establece el modo de operacion y parametros de la deteccién
de extremos.

e Grabar: Almacena las palabras pronunciadas.

o Coeficientes: Crea patrones caracteristicos.

¢ RNA: Establece los parametros de la Red Neuronal , y realiza el proceso de
entrenamiento.

¢ Pantalla: Permite controlar la visualizacion de las graficas.
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i, Reconocedor y Analizador de Yoz [ [O] =]
Sistema de Analisis y
Reconocimiento de Voz
Autores : Fernando Peralta Reyes
Anibal Cotrina Atencio
—Encender Palabra Actual
| i |
- [EErTar |
Figura 6.43 Pantalla de Inicio del RAV
. Aeconocedor y Analizador de Yoz [_ (O] x]
[ Grabar T EoeficientesT RMA
Senal T Pantalla T Cantroles

— Sefales de Yoz

* Sefial
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" Cruces por Cero

" Parémetro COPER

" Espectrio de Frecuencia

" Coeficientes Mel Cepstum

— Encender

_l Cerrar |

Palabra Actual

Figura 6.44 Pantalla desplegada del RAV
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6.3.1 Senales

Esta ficha permite visualizar la grafica de la Sefal de Voz, asi como sus
principales caracteristicas, entre las que tenemos Energia, Cruces por Cero,
Funcion COPER, Espectro de Frecuencia y Coeficientes Mel Cepstrum. A
continuacioén, a manera de ejemplo, se muestra las graficas, para cada uno de

estas opciones.

e Senal en el Tiempo

. Reconocedor y Analizador de Yoz [_ (O] =]

[ Grabar TCoeficientesT RMHA
Senales T Pantalla T Controles

— Senales de Yoz

I ' Sefial
| W[ I " Energia

] I " Cruces por Cero

IS € Pardmetro COPER

[ | I I ¢ Espectro de Frecusncia

" Coeficientes Mel Cepstrum

—E d Palabra Actual

Cinco

_l Cemar |

Figura 6.45 Grafica de la SefAal en el tiempo
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" Coeficientes Mel Cepstrum
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Figura 6.46 Grafica de la Energia
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Figura 6.47 Grafica de la Densidad de Cruces por Cero
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e Funcién COPER

. Reconocedor v Analizador de Yoz =]
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! -~ Sefiales de Yoz

 Sefial
" Energia

" Cruces por Cero

)
f & Pardmetro COPER

Fi I
] .
! " Espectro de Frecuencia
|
| I IJ Il " Coeficientes Mel Cepstrum
T i1 |
AT bt
!
1
f
I 1
T
| AT
= R AR
f = 1 7
— Encender Palabra Pronunciada
Inicio |
| Cinco
Cermar

Figura 6.48 Grafica de la funcion COPER

e Espectro de Frecuencia
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Figura 6.49 Grafica del Espectro de Frecuencia
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Figura 6.50 Grafica de los Coeficientes Mel Cepstrum

6.3.2 Controles

En esta ficha se encuentran las opciones que controlan los modos de
operacion del Sistema, la Aplicacion deseada, ademas permite establecer los

parametros para la Deteccion de Extremos.

. Reconocedor y Analizador de Yoz 9= 3

[ Grabar T Coeficientes T R
Sefiales T Pantalla T Controles

— Modo de Operacion

I ' Reconocimineto Pausado

n
I " Reconocimiento Permantents

i o 4 "
iE “Ir ’F 1 & Conversion Yoz a Testo
L | 10
¢ Comandos de Yoz
I 1]
fFH
: ~Deteccisn de Exk
i~ Umbrale
CPui- [1&00 CPuf [1am0
rE d Palabia Pi iad [~ wentana
L [1oo mvent [0 |
i = Cuatro
2rrar

Figura 6.51 Ficha de Controles



151

Los modos de operacion son:

¢ Reconocimiento Pausado: Esta opcion permite adquirir la Senal de Voz para
realizar el procesamiento y reconocimiento, cada vez que se presiona el

botén de Inicio.

¢ Reconocimiento Permanente: En este modo de operacion, una vez que ha
sido presionado el boton de Inicio, el sistema, sensa permanentemente la
entrada del micréfono, en busca de actividad de voz y realizar el proceso de

reconocimiento.

La opcidn de Aplicacién permite realizar la Conversion Voz a Texto, o
efectuar un Comando de Voz, que especificamente es utilizado para ejecutar
programas de Windows, especificamente: Word, Excel, Solitario y PaintBrush.
Al dar el comando de Voz, el programa se ejecutara automaticamente, tal como
se muestra en la siguiente figura, donde el programa Microsoft Word se activa

luego de pronunciar el comando respectivo.

W Microzoft Word - Documentol

ﬁﬂrchivo Edicion  Wer Imsertar Formato Herramientas Tabla Ventana 7 _ || Cerrar
DEedERY| i Eado o e

Mormal * Times Mew Roman = 10 =

(]

Nxs ==

Se autoriza el uso de este producto a
&nibal Cotrina Atencio
Product I0: 53430-123-5675000-42935

Copyright ©) 1983-57 Micrasaft Corporation. Reservados todos los derechos,
Este producto esta protegido por leyes y tratados internacionales
como se describe en el cuadro de didloge @cerca de, en el mend de ayuda.

PeBe i B iede i Fe ez

[Pag. 1 sec. 1 iyt |[a 25 Lin L col. 1 | [GRE| [mEs| B o] [ewE
inicio| | @& A || By Esplorando...| BF Microsoit .| 57]Dibuio - Paint| B Microsont .| | EBEDG] 01:08pm

Figura 6.52 Ejecucion de Word mediante un comando de Voz
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Respecto a la Deteccion de Extremos, se tienen cajas de texto que
permite modificar los niveles de umbral (CPui, CPur), asi como el numero de
tramas consecutivas para determinar el fin de pronunciacion (nVent) y la

longitud de cada una de estas tramas (L).

6.3.3 Grabar

Esta ficha tiene como funcion almacenar las secuencias resultantes de la
digitalizacién de las palabras, presenta dos opciones: Palabra y Proyecto, tal
como se aprecia en la figura 6.53. La primera realiza el almacenamiento
individual de una palabra y la segunda crea un Proyecto de Grabacion, que
consiste en almacenar un conjunto de palabras, desde listas automaticas, o

lista creadas manualmente.

. Reconocedor y Analizador de Yoz [_ (O] x]

[ Sefiales T Pantalla T Controles
Grabar T Coeficientes T RiMA
— Palabra

' Deteccion Automatica

[ " I = Intervalo de Tiempo

T t
| - — Corpu
MNombre |

| | Ruta C:AR e Corpus _I
Crear |

—E d Palabra Actual

Inicio

= |

Figura 6.53 Ficha de Grabacion

La opcion 'Palabra’ presenta dos modos de almacenamiento:

e Deteccion Automatica - Realiza la deteccidon automatica de extremos de

las palabras pronunciadas, y luego almacena los datos en un archivo.
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¢ Intervalo de tiempo - Permite almacenar en un archivo los datos

adquiridos dentro de un intervalo de tiempo predefinido.

Por otro lado la opcion proyecto presenta dos cajas de texto en las
cuales se establece el nombre y la ruta del proyecto. El boton Crear carga una
ventana en la cual se puede elegir una lista predefinida o generar una
manualmente una de hasta 20 palabras (Ver figura 6.54). Ademas, en esta
ventana se establecen el numero de palabras, el numero de hablantes y el

numero de repeticiones de cada palabra.

im. Especificaciones del Corpus

— Datos
Mombre (M umeros & Manwal
Lista I j ™ Automética
Mumero de Palabras |-| 0
Grabar
Momero de Hablantes |5
Momero de Repeticionss |1 i Cancelar
Detalles |
— Palabras
1. 11.
12,

e 13

3

i 14,

) 15,

& 1E.

7. 17.

= 18,

18,

9,

0. 20

Figura 6.54 Pantalla de Creacion de Proyecto
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6.3.4 Coeficientes

En esta ficha se encuentran las opciones para crear los patrones
caracteristicos de palabras que han sido previamente almacenadas en
archivos, con la finalidad de construir el corpus de datos necesario para el

entrenamiento de la RNA.

Tal como se aprecia en la figura 6.55, existen dos opciones: Archivo y
Proyecto. La opcién Archivo permite crear un solo patron caracteristico

seleccionando un archivo que contenga una palabra.

La opcién Proyecto permite crear un corpus de entrenamiento, es decir
un grupo de patrones caracteristicos, tomando como referencia un grupo de
palabras que hallan sido grabadas previamente en un proyecto creado
mediante la opcion Grabar.

&i. Reconocedor y Analizador de Yoz ==l &3
[ Sefiales T Pantalla T Contrales
Grabar | i [ mma
— Crear
& Archivo " Proyecto
— Archivo
Drigen | J
Destinol J
= Frovecto
[Vetales | [Erear |
— Tipo
* MFCC " LPC
E d Palabra Actual
Inicia | -~ Nimero
| |1UU = Sin Normalizar
Cermar |
 Predeteminada

Figura 6.55 Ficha de Creacion de Coeficientes

En la opcion Tipo se debe indicar el tipo de Coeficiente a crear, ya sea,
MFCC o LPC. EI tamafio del vector de coeficientes caracteristicos se

establece mediante la opcion Numero, el cual tiene predefinido el valor de 100.
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En esta ficha se muestra las opciones necesarias para establecer los

parametros de la Red Neuronal que se usara en la etapa de reconocimiento, la

cual esta dividida en tres secciones como se muestra en la figura 6.56.

e Topologia: En esta seccidon se establecen los parametros estructurales del

MLP, los cuales son el numero de nodos en cada capa, y la constante de la

funcién Sigmoide de las capas Oculta (k1) y de Salida (k2)

¢ Entrenamiento: Establece los parametros de entrenamiento de la red como

son el error de truncamiento, el numero de palabras y el numero de

hablantes, y el nombre de los pesos resultantes. El boton Entrenar carga

una ventana que muestra el inicio del entrenamiento (figura 6.57).

e Propagacién: En esta seccion se indica los nombres de los archivos que

contienen los pesos resultantes de un proceso previo de entrenamiento. El

boton Ver muestra el resultado de la propagacion en cada salida de la red.
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Figura 6.56 Ficha de la RNA
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6.3.6 Pantalla

Esta ficha,

permite modificar

la visualizacion de

Figura 6.57 Pantalla de Entrenamiento de la RNA
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los graficos

correspondientes a la sefial. Como se muestra en la figura 6.58, en esta ficha

se distinguen las tres controles denominados Ejes, Cuadricula y Traza de

Color.

. Reconocedor y Analizador de Yoz

I[=1 E3

Inicio |
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Eie'
" Cuadricul
i

 Todala ' Sin
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— Traza de color

Fl
Por defecto |

Figura 6.58 Ficha de control Visual de las Graficas
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o Ejes

Este control permite realizar una Ampliacion y/o Reduccion de los ejes

de coordenadas de la figura que se muestra en el display del RAV

e Cuadricula

Esta opcion permite Mostrar u Ocultar la cuadricula.

e Traza de color

Esta opcién permite modificar el color de la gréafica de las sefales.
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7. PRUEBAS Y RESULTADOS EXPERIMENTALES

En el presente capitulo se muestra los resultados de las
principales pruebas experimentales que se realizaron en el desarrollo del
sistema. Esta dividido en dos partes; en la primera, se realiza la evaluacion de
los métodos y algoritmos propuestos durante la construccion del sistema, asi,
se evaluaran el Algoritmo COPER y el método ideado para la determinacion de

los parametros de la Red Neuronal.

En la segunda parte de este capitulo, se mide la eficiencia del sistema

en el Reconocimiento de Voz.
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7.1.  Evaluacién de métodos y algoritmos propuestos

7.1.1. Evaluacion del Algoritmo COPER

El objetivo de esta prueba es comprobar la validez de la funcién
COPER(ver item 3.2.2.1), que surge como una propuesta de nuestro trabajo,
para una deteccion de extremos mas eficiente comparada con los métodos
tradicionales. Previamente se describira el proceso para establecer los niveles

de umbral de Inicio y Fin de una pronunciacion.

7.1.1.1. Niveles de Umbral

Para determinar los niveles de umbral se creo un corpus de 20 palabras,
conformadas por los 10 digitos del espafol, pronunciados dos veces. Cada
palabra se encuentra mezclada con ruido de fondo, tal como se puede observar
en la figura 7.1, en la cual se muestra la grafica correspondiente a la palabra
'‘Cero'. El ruido adicionado a cada palabra es del tipo gaussiano, y poseen

distintas amplitudes para cada caso, para asi simular distintos entornos ruidos.

CERO
200 T . .

100

100

_QDD 1 1 1
0.5 1 1.5 2 25

Figura 7.1 Muestra de |la Palabra "Cero"

Como primer paso, se analiza la evolucién de la funcion COPER en
instantes previos y posteriores al inicio y fin de cada pronunciacion. Para
realizar esta operacion, en Matlab se ha desarrollado el programa
AnalizaUmbral.m, el cual muestra secuencialmente pantallas con cada una de
las palabras previamente grabadas, y pide que manualmente se seleccione el

inicio y fin de la palabra mediante el uso de mouse (Ver Figura 7.2).
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Figura 7.2 Seleccion manual de extremos. (a) Palabra que va ser
delimitada (b) Pantalla para seleccionar Inicio de Pronunciacién (c)

Pantalla para seleccionar Fin de Pronunciacién

Inmediatamente después de seleccionado un punto de la grafica, el
programa almacenara en memoria informacion sobre la evolucion de la funcion
COPER una trama antes y otra después del punto seleccionado. Por cada
palabra delimitada se obtendran dos valores de la funcién COPER para el inicio
de Pronunciacidn, y otros dos valores para el final de Pronunciacion. Asi luego
de concluirse la delimitacidn de las palabras 20 palabras se obtendran un total
40 puntos de analisis para el Inicio de Pronunciacion, y otros 40 para el analisis
del fin de Pronunciacion. Con estos 2 conjuntos de valores se construyen dos

graficas que permiten analizar los umbrales (Ver Figura 7.3).
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Figura 7.3 Valores de la Funcion COPER (a) Valores de la Funcién
COPER para el inicio de pronunciacién (b) Valores de la Funcion

COPER para el fin de pronunciacion

La figura 7.3(a) muestra los valores de la funcién COPER instantes
previos y posteriores al inicio de la pronunciacion de cada palabra, la linea
punteada muestra el conjunto de valores de la funcién COPER antes del inicio
de la pronunciaciéon. La linea continua, muestra los valores de la funcién
COPER luego de haberse iniciado la pronunciacion. Se aprecia que instantes
previos a la pronunciacion los valores se encuentran por debajo de 1600,
mientras que, luego de iniciada la pronunciacién, tiene valores muy superiores.
Graficamente se determina que el nivel de umbral de inicio CPui es igual a
1600.

La figura 7.3(b), muestra la grafica de los valores de la funcion COPER
instante previos y posteriores al final de la pronunciacién. La linea punteada
proporciona informacién sobre los valores de la funcion COPER, luego de
finalizar la pronunciacion. La linea punteada muestra los valores de la funcién
COPER en un instante anterior al fin de la pronunciacion. Se aprecia que luego
del fin de pronunciacion los valores de la funcion COPER posee valores por
debajo de 1500, mientras que toma unos valores un poco mas altos antes de
que finalice la pronunciacion. Graficamente se determina que el nivel de umbral

de final de pronunciacion CPuf es igual a 1500.



162

7.1.1.2. Comparacién entre COPER y Energia-Cruces por Cero

El objetivo de estas pruebas es comparar la Detecciéon Automatica de
Extremos (delimitacion) utilizando la funcion COPER frente al método de
Energia - Cruces por Cero, para lo cual se realizaran pruebas de medida de la
Precision y el Tiempo de Procesamiento, en ambos casos, tal como se

detallara a continuacion.

7.1.1.2.1. Prueba de Precision

Esta prueba consistié en medir la precision obtenida en la delimitacion
automatica de las palabras utilizando la Energia y Cruces por Cero frente al
uso de la funcion COPER, teniendo como referencia los resultados obtenidos
de una delimitacion manual de las palabras. La delimitacién manual, consiste
en determinar los instantes de inicio y fin de la pronunciacion de una palabra
observando la grafica de la sefal en el tiempo, ajustando sus limites y

escuchando su contenido sonoro.

Como se explicé en el item 3.2.3, durante el procesamiento de la Sefial
Voz, ésta es convertida en un vector denominado Patréon Caracteristico, el cual
es representativo de cada palabra. Por esto, para medir la similitud entre la
delimitacién manual y la automatica (COPER y Energia-Cruces por Cero) se
medira el grado correlacion entre los patrones caracteristicos obtenidos para

cada caso.

Para realizar esta prueba se almacenaron los digitos del Cero al Nueve,
bajo 7 niveles de ruido de fondo distintos, obteniéndose un total de 70 palabras
a delimitar. En la tabla 7.1 se muestra la Relacion Senal a Ruido (SNR)

obtenida para cada uno de los niveles de ruido.



Tabla 7.1 SNR por cada nivel de ruido

Nivel SNR
1 |24dB —32dB
2 23dB —30dB
3 22dB —28dB
4 |20dB —-27dB
5 19dB —27dB
6 18dB —24dB
7 115dB —22dB
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Seguidamente se procedié a delimitar manualmente cada una de las

palabras, luego se realizd la delimitacion automatica utilizando primero la

Energia y Cruces por Cero, y después la funcion COPER, obteniéndose los

patrones caracteristicos para cada caso.

A continuacioén, se calcularon los coeficientes de correlacién entre los

patrones obtenidos de la delimitacion manual y la delimitacion automatica

utilizando la Energia y Cruces por Cero, los resultados se muestran en la figura

7.4, donde se puede apreciar que la correlacion promedio entre los patrones

caracteristicos se mantiene con valores altos por arriba de 0.95 hasta SNR de

20 dB (Ver tabla 7.1), luego conforme la SNR disminuye, la correlacion entre

patrones también disminuye y empieza a caer por debajo de 0.9.

1.0000

08500 4

0.4000 44

0.8500 4

Correlacién

0.5000 T T |

"

Nivel de Ruido

5

B

7

Figura 7.4 Promedio de la Correlacion utilizando Energia-Cruces por Cero

Finalmente, se obtuvieron los

coeficientes

de

correlacion

correspondientes a los patrones obtenidos de la delimitacion manual y la

automatica utilizando funcion COPER, los resultados se muestran en la figura
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7.5, donde se aprecia que para todos los casos la correlacion promedio
mantiene valores altos por encima de 0.95.

1.0000

0.9500
089000 -
0.8500
0.8000 - . . . . . T
1 2 3 4 5 & 7

Nivel de Ruideo
Figura 7.5 Promedio de la Correlacion utilizando COPER

Correlacion

Asi, comparando ambas graficas, se concluye que los patrones
caracteristicos obtenidos utilizando la delimitacion COPER muestran una
mayor precision, sobre todo en presencia de un ruido de fondo considerable.

Para mayores detalles de la prueba se puede consultar las tablas mostradas en
el Anexo A.

7.1.1.2.2. Tiempo de Procesamiento

Esta prueba consistido en medir el tiempo de procesamiento utilizado por
cada una de dos los métodos, para lo cual, se cre6 un programa en Matlab

denominado ComparaTiempos.m cuyos resultados se muestran a continuacion.

Ak hkhkkhkhkhkhhkhkhkhkhkhhkhrxk

* Energia y Cruces *
khkkhkhkhkkhkkhk kA Ak ki khkhkxk

Tiempo =

0.866999999999996

Kk ok Kk ok ok ok ok ok ok

* COPER *
* ok Kk kkkkkk
Tiempo =

0.801999999999989

Resultado : Algoritmo COPER es mas rapido
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De los resultados obtenidos se puede apreciar que el algoritmo COPER
posee un menor tiempo de procesamiento. Los detalles del coédigo del

programa ComparaTiempos.m se muestran en el anexo D.

7.1.1.3. Pruebas On Line

Esta prueba se realizdé con el objetivo de verificar el funcionamiento On-
Line del Detector Automatico de Extremos utilizando la funcion COPER vy su
capacidad de poder delimitar palabras por debajo de una SNR de 30dB,
determinando hasta que nivel de ruido de fondo el sistema opera
correctamente. La prueba se llevo a cabo en una habitacion de 4 x 4 x 5 m, en
donde el ruido de fondo provenia de un equipo de musica, la distancia entre el
micréfono y los parlantes del equipo de musica fue de aproximadamente 1

metro.
La prueba consistié en adquirir las palabras pronunciadas por el locutor

(los digitos de Cero al Nueve) bajo distintos niveles de ruido de fondo, y

determinar la SNR para cada caso, los cuales se muestran en la tabla 7.2.

Tabla 7.2 Relacion Sefal a Ruido

Ruido de Fondo | SNR (dB)
Ruido 1 33-29
Ruido 2 27 — 22
Ruido 3 22 - 17
Ruido 4 15-20
Ruido 5 11 -17

Estas pruebas experimentales fueron desarrolladas haciendo uso del
RAV, utilizando el modo de Deteccién Automatica en la Opcion Grabar (Véase
figura 7.6).
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Figura 7.6 Pantalla de Grabacion del RAV

Las pruebas experimentales, permitieron determinar que el sistema
opera correctamente hasta una SNR de 15dB aproximadamente, luego cuando
el ruido de fondo es mas intenso y la SNR empieza a caer por debajo de los
15dB, la delimitacion empieza a tener problemas ocasionando la saturacién y
deformacion de la sefal adquirida, tal como se puede apreciar en las figuras
7.7 y 7.8, en donde se muestran las graficas resultantes luego del proceso de
deteccién automatico de extremos, para dos casos especificos. La figura 7.7
muestra la delimitacion para una SNR entre 15y 20 dB, y la figura 7.8 muestra
las graficas para SNR entre 11 y 17 dB, en donde se puede apreciar como en

muchos casos la delimitacion falla, debido al intenso ruido de fondo.

Ademas monitoreando las palabras delimitadas, y utilizando la opcion
Controles del RAV, se realizaron los ajustes finales de los niveles de umbrales,

cuyos nuevos valores obtenidos son:

CPui = 1800
CPuf = 1600
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Figura 7.7 Palabra delimitadas para una SNR de hasta 15dB.
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7.1.2. Evaluacion de los Parametros de la RNA

7.1.2.1. Nuamero de Elementos del Vector de Caracteristicas

Para determinar el numero de coeficientes 6ptimo del Vector de
Caracteristicas (VC) se ha realizado cinco pruebas, en cada una de las cuales
se vario el numero de elementos de este vector (100, 75, 50, 25y 10) y se
procedio a implementar un Perceptron Multicapa de 32 nodos ocultos, 8 nodos
de salida y un numero de nodos de entrada igual al numero de elementos de
VC. Cada Perceptron Multicapa fue entrenado para reconocer 8 palabras

distintas (patrones).

En cada caso, la evaluacion consiste en medir el grado de aprendizaje
después de cuatro horas de entrenamiento para todo los casos. Se escogio el
vector que ocasiono que las respuestas, después de este tiempo de
entrenamiento, se acerquen a la ideal. Cabe agregar que como parte de esta
evaluacion se efectua la propagacion de la red con los ocho patrones de

entrenamiento.

En la figura 7.9 se muestra el valor de las salidas de la red cuando son
excitadas con los ocho patrones de entrenamiento para cada uno de los casos
de evaluacion, incluyendo el caso ideal que se muestra en la figura 7.9a. Los

datos graficados se han obtenido de las tablas mostradas en el anexo B.

De los graficos se puede observar que cuando el numero de elementos
del vector de caracteristicas disminuye, los niveles de respuesta de salida se
alejan del valor ideal. Podria escogerse entre 100 y 75 elementos del VC, ya
que se acercan al valor ideal aceptablemente, pero se ha creido conveniente

fijar este numero de elementos en 100 porque presenta mayor eficiencia.
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Figura 7.9 Valor en la neurona activa de la capa de Salida



173

7.1.2.2. Determinacion del numero de Nodos Ocultos en el MLP

Para determinar el numero éptimo (adecuado) de Nodos en la Capa
Oculta se han realizado siete pruebas en las cuales se modelan redes con
distintas cantidades de nodos en esta capa (150, 100, 80, 50, 30, 25y 10) y se
evalua el nivel de aprendizaje de cada red 10 patrones distintos. Toda las redes
tienen 100 nodos en la capa de entrada y 10 en la de salida. El criterio de
evaluacion utilizado es similar al de la prueba de Determinacién del Numero de

elementos del Vector de Caracteristicas.

La figura 7.10 muestra los gréaficos de los valores de salida de la red en
cada salida versus la palabra de excitacion, para las distintas cantidades de
nodos ocultos que se usaron en la evaluacion. Las tablas correspondientes
aparecen en el Anexo B. De estos graficos se puede concluir que mientras mas
nodos ocultos posea la red, su respuesta de salida tiende a la ideal. Se podria
inferir que se deberia entrenar con la mayor cantidad de nodos ocultos posible,
pero esto no es del todo 6ptimo, como analiza con la figura 7.11, en la cual se
muestra el numero de conexiones de la red versus el numero de nodos en la

Capa Oculta.

El numero de conexiones del Perceptron de Tres capas, en el cual todas
las neuronas entrada (n1) estan conectadas con toda las neuronas ocultas (n2)
y éstas a su vez, estan conectadas con todas las neuronas de salida (n3),

viene dada por la siguiente expresion: n1xn2+n2xn3.

De las figuras 7.10 y 7.11 se observa que la respuesta de la red con 150
nodos ocultos esta muy proximo al ideal, pero esto implica 16000 conexiones
en la red. Por otro lado, la red con 30 nodos en la capa oculta otorga una
respuesta que esta alrededor de 0.9, que es un valor bastante aceptable, con la
ventaja de que tiene aproximadamente 3000 conexiones, lo que significa que

empleara menos tiempo de procesamiento (en concordancia con la ec. 5.8).
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Por esta razdn es que se ha creido conveniente usar alrededor de 30 nodos en

la capa oculta del MLP.
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(a) Respuesta con 150 nodos ocultos (b) Respuesta con 80 nodos ocultos
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(c) Respuesta con 50 nodos ocultos (d) Respuesta con 30 nodos ocultos
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Figura 7.10 Valor en la neurona activa de la capa de Salida
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Numero de Conexiones
en la Red

xT03
16 L o
14 1
12 4
1040 ]
Sl |
6L |
410

i ERE R

0 | | : =

150 ' 100 ' 80 ' A0 ' 30 ' 25 ' 10 nodos
NODOS EN LA CAPA OCULTA

Figura 7.11 Conexiones de una red en funcion del numero de nodos ocultos

7.1.2.3. Eleccion de la Funcion de Transferencia en las Capa de la RNA

Esta prueba consiste en determinar la Funcién de Transferencia (FT)
mas optima para las capas de la red. En el capitulo 6 se menciond que la capa
de entrada tiene como FT a la funcién lineal de pendiente unitaria, y que las
capas Oculta y de Salida poseen la funcion Sigmoidal de constante k. El
objetivo es determinar un valor adecuado de la constante k con la finalidad de

reducir el tiempo de entrenamiento.

El Perceptron Multicapa bajo prueba tiene 100 capa de Entrada 32 en la
Oculta y 10 en la de Salida. La figura 7.12a muestra el resultado de la primera
propagacion de la red, cuando los pesos de conexion tienen valores aleatorios.
Los 32 circulos de la parte superior muestran los valores de Entrada Neta
(ecuacion 5.1) que asumen las 32 neuronas de la capa Oculta; la abscisa del
grafico muestra la neurona correspondiente. Analogamente los 10 circulos
negros de la parte inferior muestran la Entrada Neta de las 10 neuronas de la

capa de Salida.

La figura 7.12b muestra la salida de las neuronas como respuesta a las
Entradas Netas de la figura anterior por cada capa, como es obvio, tienen un

comportamiento proporcional (ecuacién 5.2). Obsérvese del grafico que la
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salida de cada capa tiende a un valor medio igual a VMocuto) para la capa

Oculta y VM(saiida) para la capa de Salida
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Figura 7.12 Resultados de la primera propagacion de la

red. (a) Valores de Entrada Netas (b) Respuesta de Salida

Para que el entrenamiento de la red sea lo mas rapido posible, el valor
inicial de VM(saiida)y debe estar en un valor equidistante entre Cero y Uno, las
cuales son las salidas finales que se debe alcanzar, de esta manera el valor
inicial podra alcanzar su valor final en un tiempo corto. Se podria pensar que el
valor de VMsaiida) inicial podria ser 0.5, pero esto no es cierto debido a que la

Funcién de Transferencia de las capas son no lineales (ver figura 5.3e).

Se ha variado k1 y k2 de cada funcion de transferencia (de las capas
Oculta y de Salida respectivamente) y se ha obligado a que las salidas tengan
valores iniciales arbitrarios tal como se muestra en la tabla 7.3. A partir de
estos valores se ha entrenado la red y se ha medido el tiempo, cuyo resultado

se muestra en la misma tabla.

De aqui se puede apreciar que el menor tiempo de entrenamiento es de
130 segundos, que corresponde a un valor de k1 de 0.091551 y de k2 igual a

0.1569450, los cuales han sido adoptados en nuestro caso. Para mayor
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claridad véase la figura 7.13 en donde se muestra la evolucion de los tiempos

de entrenamiento versus los valores establecidos de VM(saiida) Y VM(0culto)

Tabla 7.3 Valores de prueba de VMsaiida)

Prueba | Prueba | Prueba | Prueba | Prueba | Prueba | Prueba

1 2 3 4 5 6 7
VM (Oculta) 0.6 0.7 0.8 0.85 0.9 0.95 0.99
VM (Salida) 0.6 0.7 0.8 0.85 0.9 0.95 0.99

k1 (Capa Oculta) |0.01689|0.03530|0.05776|0.07228|0.09155|0.12269|0.19146

k2 (Capa de Salida) |0.04224|0.07498]0.10830{0.12849(0.15695|0.19500|0.28720

Tiempo de 538 | 291 | 164 | 152 | 130 | 153 | 380

Entrenamiento (seq)

Tiempo de Entrenamiento (seg)
G00

500

400

300

200

100

VM5 alida)

0.6 0.7 08 085 09 095 099

Figura 7.13 Evolucién del Tiempo de Entrenamiento para dos patrones

7.2. Eficiencia del Sistema

En este apartado se muestran los resultados que corresponden a la
prueba final del Sistema de Reconocimiento con el propdsito de medir su
eficiencia. Una vez que se realiza el entrenamiento del sistema, se calcula esta
eficiencia en dos modos denominados On Line y Off Line. En el modo Off Line
se mide la eficiencia con palabras cuyos patrones se encuentran guardados en
archivos con la finalidad de comprobar que las condiciones establecidas para el
entrenamiento del sistema han sido los correctos. En el modo On Line, se

trabaja con palabras pronunciadas directamente por el locutor. La eficiencia en
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ambos casos se calcula mediante el calculo de la Tasa de Acierto, medida
como la proporcion entre el numero de aciertos de palabras reconocidas y el
numero total de palabras utilizadas; su expresion matematica se presenta en la

ecuacion 7.1.

#de aciertos

tasa _de _acierto % = x100 (7.1)

#de pruebas

Las palabras pronunciadas fueron los 10 digitos del idioma espafiol
(Cero, Uno, Dos, Tres, Cuatro, Cinco, Seis, Siete, Ocho, Nueve).
7.2.1. Entrenamiento del Sistema
7.2.1.1. Obtencion de Muestras de Voz para el Entrenamiento

Se recolectaron un conjunto de 56 hablantes, los cuales han sido
clasificados, teniendo en cuenta el sexo y edad, tal como se muestra en la tabla

7.4.

Tabla 7.4 Hablantes Recolectados

SEXO M| F
Nifo (8-11 anos) 4 | 4
Adolescente (12-17 6|6
anos)
Joven (18-30 anos) 10110
Adulto (30-60 anos) 6 |10
Total 26|30

Cada una de estas personas pronuncio las diez palabras establecidas
para la prueba (digitos del Cero al Nueve). Es decir, al momento de culminar la
grabacion, se contaba con una base de datos formada por 560 patrones
caracteristicos (muestras). Luego de la cual se efectto un analisis de

correlacion de los patrones caracteristicos con la finalidad de seleccionar a los
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hablantes que comparten mas caracteristicas en comun dentro del grupo

[Llamas, Cardefoso. 1995].

Para el analisis de correlacion se utilizé la ecuacion 7.2 [Chou, 1968], en

la cual ryy es el coeficiente de correlacion entre las secuencias x e y.

o 2 7.2
v \/W (7.2)

En donde:

=
Il
&~
|
= |

(7.3)

~
Il
<
I
< |

(7.4)

Se aplicé esta formula a todos los patrones recolectados (secuencias),
tomados de dos en dos, y aquellos que no alcanzaron un coeficiente de
correlacion mayor a 0.75 fueron considerados como patrones dispersos y

fueron separados.

Como consecuencia, se obtuvo un nuevo grupo conformado por 8

hablantes, los cuales se muestran en la tabla 7.5.

Tabla 7.5 Hablantes Seleccionados

SEXO M| F
Nifio (8-11 afos) 110
Adolescente (12-17 0|1
anos)
Joven (18-30 afos) 3
Adulto (30-60 afios) 1
Total 5|3

Con palabras pronunciadas por estas personas se forma una nueva
base de datos formada por 800 patrones correspondientes a 10 repeticiones
por cada palabra; a esta base de datos que sirve para entrenar a la Red

Neuronal se le denomina Corpus de Entrenamiento. A la base de datos
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formada por los patrones de los 48 hablantes que no fueron seleccionados se
le denomina Corpus de Evaluacion y sirve para la evaluar el sistema en modo
Off Line (véase item 7.2.2.1).

7.2.1.2. Resultados del Entrenamiento y Caracteristicas de la RNA

En la tabla 7.6 se muestra los parametros de la estructura del Perceptrén
Multicapa, el cual consta de tres capas (una de Entrada, una de Salida y una
Oculta). La tabla 7.7 muestra los parametros y tiempo de entrenamiento de la

Red Neuronal.

Tabla 7.6 Parametros de la RNA

Capa Entrada (1)| Oculta (2)| Salida (3)
Numero de 100 32 10
Nodos
Funcién de Lineal |Sigmoidal|Sigmoidal
Transferencia
Constante de la 0.09155 | 0.15695
Sigmoidal (k)

Tabla 7.7 Parametros de Entrenamiento.

Tiempo de Entrenamiento 8h 25min
Numero de Patrones 800
Numero de Palabras (nP) 10
Numero de Hablantes 8
Hablantes Relativos (nH) 80
Error de patron (ep) 0.025
Error de Hablante (mm) 0.0001
Error de grupo de hablantes 0.00001
(aa)

Para definicion de los parametros que figuran en esta tabla, el lector

puede revisar el item 6.2.4.
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7.2.2. Medicion de la Eficiencia del Sistema

7.2.2.1. Eficiencia Off Line

La eficiencia Off Line mide el desempefio del sistema con los patrones
que pertenecen al Corpus de Evaluacion con la finalidad de comprobar que los
parametros de la red modelada y el método de entrenamiento detallado en el
capitulo 6 funcionan correctamente, asi también acreditaria que el criterio de
seleccion de hablantes que se us6 para formar el Corpus de Entrenamiento ha

sido el acertado.

La figura 7.14 muestra una grafica de barras que expresa el resultado de
la eficiencia Off Line. Cada una de estas barras indica la Tasa de Acierto
obtenida en cada palabra. Como se puede observar, el sistema presenté una
Tasa de Acierto de 100% en casi toda las palabras, excepto en las palabras

‘Tres’, ‘Cuatro’ y ‘Seis’, donde el indice es algo menor, pero aceptable.

# de Aciertos
# de Pruebas x 100%

100 4
a0
80 4
70
B0 4
50 4
40 1
30 4
20 4
10 1

o4

Palabra Pronunciada

Figura 7.14 Resultados de la evaluacién Off Line

La tasa de acierto global del sistema es de 98.125 %, lo cual indica que
el resultado de la prueba fue exitoso. La tabla correspondiente a este grafico se

encuentra en el Anexo C.
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7.2.2.2. Eficiencia On Line

El objetivo de esta prueba es medir la eficiencia del sistema en modo On
Line, que constituye el principal objetivo del trabajo de tesis. Para realizar esta
evaluacion, se ha reunido a 20 personas, distribuidas en las categorias que se

muestran en la tabla 7.8, quienes pronunciaban directamente la palabra.

Tabla 7.8 Hablantes de prueba

SEXO M| F
Nino (8-11 anos) 2|2
Adolescente (12-17 23
anos)
Joven (18-30 afos) 313
Adulto (30-60 anos) 2|3
Total 9 11

Esta prueba se realizé en dos etapas; en la primera se evaluo el sistema
en un entorno que se considera casi aislado del ruido, ya que el mayor nivel de
ruido proviene de los ventiladores de la computadora; en este caso se obtuvo
como resultado una Tasa de Acierto de 91.65 %. La tabla 7.9 muestra los
resultados obtenidos, en la cual se detalla la eficiencia obtenida por cada

categoria de hablante.

Tabla 7.9 Eficiencia On Line sin ruido

# de # de palabras # de Tasa de
Hablantes |Pronunciadas| palabras |Acierto %
Acertadas
Total 20 2000 1833 91.65
Nifio (8-11) 4 400 346 86.5
Adolescente (12-17) 5 500 465 93
Joven (18-30) 6 600 561 93.50
Adulto (30-60) 5 500 461 92.2
Promedio --- --- --- 91.65
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La segunda etapa de la prueba consistio en evaluar el sistema en un
ambiente con ruido (proveniente de un equipo de musica) que producia una
figura de ruido que oscilaba entre 20 dB y 30 dB; légicamente en estas
condiciones, la Tasa de Acierto del sistema disminuyd, pero no de manera
considerable. ya que esta se situd en el valor de 87.4 %, tal como se muestra
en la tabla 7.10

Tabla 7.10 Evaluaciéon On Line con ruido

# de # de palabras #de Tasa de
Hablantes |Pronunciadas| palabras |Acierto %
Acertadas
Total 20 2000 1748 87.4
Nifo (8-11) 4 400 336 84
Adolescente (12-17) 5 500 445 89
Joven (18-30) 6 600 533 88.83
Adulto (30-60) 5 500 434 86.8
Promedio --- --- --- 87.4

Las figuras 7.15 y 7.16 muestran la eficiencia alcanzada por cada
palabra pronunciada para la prueba On Line. La figura 7.15 corresponde a la
evaluacioén del sistema aislado de ruido, y la figura 7.16 en un ambiente con

ruido.

# de Aciertos I
# de Pruebas x 100%
100

90 7
80 7
70 7
B0 ]
50 7]
40 7
30 7
20 7
10 7
D_

Palabras Evaluadas

Figura 7.15 Eficiencia del reconocimiento On Line sin ruido
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# de Aciertos g
# de Pruebas x 100%

Palabras Evainadas

Figura 7.16 Eficiencia del reconocimiento On Line con ruido
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8. CONCLUSIONES

A partir de los célculos sobre la eficiencia del sistema (Ver item 7.2), se
puede concluir que el objetivo de disefar un sistema de reconocimiento de
voz independiente del locutor, ha sido logrado satisfactoriamente. Asi,
analizando la tabla 7.9, se puede observar que la Tasa de Acierto es de
91.65% cuando las pruebas fueron realizadas en un ambiente
practicamente sin ruido; por otro lado, en entornos ruidosos con figuras de
ruido entre 15dB y 30dB se alcanzé una Tasa de Acierto de 87.4%, tal como
lo muestran los resultados de la tabla 7.10. Demostrandose asi, que el

sistema opera eficientemente aun en presencia de ruido de fondo intensos.

Se ha creado un algoritmo eficiente de adquisicion de la Senal de Voz, con
la finalidad de realizar el Reconocimiento de Voz On Line, al cual se le ha
denominado NVENT (ver item 3.2.2.3).

El algoritmo de deteccion de Extremos denominado COPER, desarrollado
como otro aporte del presente trabajo, presenta gran eficiencia ya que
permite detectar el inicio y fin de pronunciaciéon de una palabra en entornos
ruidosos que presentan una figura de ruido de hasta 15 dB (Véase item
7.1.1.2.1), ademas debido a que su formulacion requiere pocas operaciones
matematicas, el tiempo de procesamiento de este algoritmo es pequefio, lo
que permite su implementacién en aplicaciones en tiempo real (Véase item
7.1.1.2.2).

Se ha disefado una interface grafica amigable que permite analizar las
caracteristicas de la Sehal de Voz, asi como crear proyectos de
Reconocimiento de Voz (con nuevas palabras por reconocer), teniendo
como aplicaciones la Conversién Voz a Texto o la ejecucion de Comandos
a través de Voz (véase item 6.3.2), asi como otras utilidades que hace de
ésta interface una herramienta importante para futuros trabajos de

Investigacion, tanto al nivel de Pre o Post-Grado.
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Se ha aplicado tecnologias de punta en el proceso de Reconocimiento de
Voz dando buenos resultados en la implementacion del sistema. Asi, se ha
comprobado que la RNA tipo Perceptron Multicapa (MLP) tiene una gran
eficiencia como clasificador de patrones. Ademas, el uso de los Coeficientes
Mel-Cepstrum, que representan de manera eficiente la informacion
caracteristica de cada palabra, ayudan a que el proceso de clasificacion se

lleve a cabo con gran efectividad.

Se ha creado un algoritmo de entrenamiento del MLP, al que se le ha
denominado “EBHA”, descrito en el capitulo 6. Los resultados que se
aprecian en el grafico de barras de la figura 7.12, muestran que la Tasa de
Acierto del sistema evaluado en modo Off Line es de 98.125 % (muy
cercano al ideal, 100%), demostrando que el algoritmo planteado tiene una
gran efectividad en el establecimiento de clases y en el tiempo de

entrenamiento (Véase la tabla 7.7).

Se ha comprobado la eficiencia del criterio de selecciéon del Corpus de
Entrenamiento descritos en la seccion 7.2.2.1, segun los resultados de la
tabla 7.13.

Se ha probado que el tiempo de entrenamiento de un Perceptrén Multicapa
de tres niveles, con funcion de transferencia Lineal en la capa de Entrada, y
funcién Sigmoidal en las capas Oculta y de Salida depende directamente de
los valores de la constante k de cada una de estas funciones sigmoidales.
Esto se puede apreciar en la tabla 7.3. Por esto se ha elegido el valor de
esta constante, de tal manera que las neuronas otorguen una respuesta de
salida entre los valores de 0.85 y 0.95, tanto en la capa oculta como en la

de salida.
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9. RECOMENDACIONES Y PERSPECTIVAS

9.1 Recomendaciones

La tarjeta de sonido de la PC es una herramienta eficiente y especializada
para la adquisicion de sefales sonoras (de 20 Hz a 20000 Hz), por esto, se
recomienda su uso en lugar de construir una etapa de adquisicion propia.
Se debe profundizar en la programacion de éstas tarjetas, para asi lograr
desarrollar rutinas que permitan realizar la adquisicion desde cualquier
tarjeta de sonido, pudiéndose utilizar la APl de Windows, o alguna
herramienta equivalente en otros lenguajes de programacion tales como
Java. Con esto se lograria, mejores detalles en la adquisicidon de la sefial de
voz, como por ejemplo lograr una resolucién de 16 bits y una adquisicion

mas eficiente, probando con distintas frecuencias de muestreo.

En el caso que se desee implementar el sistema con un procesador DSP
deberia disefarse una etapa de acondicionamiento adecuado, para poder
adquirir la sefal con gran calidad, ya que pese a que las tarjetas de
desarrollo de estos procesadores poseen su propia adquisicion de datos,
estas no estan disefiadas especificamente para trabajar con voz. Para el
disefio de la etapa de acondicionamiento se recomienda consultar la

referencia bibliografica[Cater. 1984]

Se debe efectuar una seleccion previa de los patrones con los cuales se
procedera a entrenar una red neuronal, ya que es necesario que patrones
pertenecientes a una misma clase tengan gran similitud, de lo contrario

podria ocasionar que la red no efectue la correcta separacion de clases.
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9.2 Perspectivas

Se podria realizar otros estudios experimentando otras técnicas de
reconocimiento tales como los Modelos Ocultos de Markov o la Légica
Fuzzy para contrastar resultados con los del presente trabajo, también se
puede realizar investigaciones con la Redes Neuronales Dinamicas (TDNN),
las cuales vienen siendo utilizadas con eficiencia en reconocimiento de Voz,

sobre todo para analisis fonético.

Orientarse al Reconocimiento de Voz utilizando el analisis fonético, para asi
lograr un Reconocedor de palabras, de vocabulario ilimitado, y asi también

empezar a experimentar con el reconocimiento del habla continua.

Implementar los algoritmos sobre un procesador DSP, para lograr
aplicaciones en tiempo Real propiamente dicha, y poder optimizar los
algoritmos, muchos de los cuales inclusive podrian ser implementados en
circuiteria de estado sdlido, por ejemplo el algoritmo COPER o el método

NVENT podrian ser implementados en VHDL.

Podria disefarse interfaces para conectar la linea telefénica a la tarjeta de
sonido de la computadora, y poder realizar reconocimiento de voz a larga

distancia.



Tabla 10.1 Correlacién entre Patrones de delimitaciéon Manual y COPER

10. ANEXOS

ANEXO A - Resultados de la correlacion entre patrones caracteristicos

SNR (dB
Palabra | 24-32[23-30/22-28[20-27 19-27[19-24 15-22
Cero 0.9495 | 0.9469 | 0.9479 | 0.9668 0.9507 | 0.9295 | 1.0000
Uno 0.9433 | 0.9457 | 0.9342 | 1.0000 0.9320 | 0.9253 | 0.9364
Dos 0.9897 | 0.9892 | 0.9892 | 0.9897 0.9904 | 0.9887 | 0.9898
Tres 0.9442 | 0.9892 | 0.9474 | 0.9846 0.9914 | 0.9875 | 0.9886
Cuatro 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000
Cinco 0.9480 | 0.9462 | 0.9444 | 0.9477 0.9632 | 0.9602 | 0.9702
Seis 0.9782 | 0.9809 | 0.9800 | 0.9755 0.9713  0.9764 | 0.9159
Siete 0.9442 | 0.9493 | 0.9399 | 0.9606 0.9693 | 0.9380 | 0.9299
Ocho 0.9353 | 0.9330 | 0.9464 | 0.9763  0.9378 | 0.9423 | 0.9379
Nueve 0.8883 | 0.9475 | 0.9049 | 0.9170 0.9506 | 0.9403 | 0.8947
Promedio | 0.9521 | 0.9628 | 0.9534 | 0.9718 | 0.9657 0.9588  0.9563 |
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Tabla 10.2 Correlacién entre Patrones de delimitacion Manual y Energia y

Cruces por Cero
SNR (dB
Palabra 24 -32 23-30|22-28 20-27 19-27 19-24 15-22
Cero 0.9628 | 0.9601 | 0.9619 | 0.9477 | 0.8623 | 0.8877 | 0.8993
Uno 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 0.7522 | 0.7177
Dos 1.0000 | 0.9892 | 1.0000 | 0.9904 | 1.0000 | 0.9627 | 0.8982
Tres 0.9884 | 0.9465 | 0.9893 | 0.9914 | 0.8480 | 0.8992 | 0.9096
Cuatro 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 0.8317 | 0.7391
Cinco 0.9691 | 0.9682 | 0.9670 | 0.9632 | 0.8916 | 0.9380 | 0.9367
Seis 0.9903 | 0.9908 | 0.9904 | 0.9900 | 0.9429 | 0.9599 | 0.9746
Siete 0.9854 | 0.9862 | 0.9633 | 0.9761 | 0.9355 | 0.9416 | 0.9557
Ocho 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 0.9139 | 0.7979
Nueve 0.8976 | 0.9006 | 0.8987 | 0.8996 | 0.8012 | 0.8442 | 0.7929
|Promedio 0.9794 | 0.9742 | 0.9771 | 0.9758 | 0.9282 | 0.8931 | 0.8622
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ANEXO B - Resultados obtenidos en la determinacion de parametros de

la Red Neuronal

e Determinacion del Numero de elementos del Vector de Caracteristicas

Tabla 10.3 Resultados de la propagacion para un VC de 100 elementos

Palabra en Evaluacion
Palabra 1|Palabra 2 |Palabra 3 |Palabra 4 |Palabra 5 |Palabra 6 |Palabra 7 |Palabra 8

Nodo 1 0.947 0.002 0.001 0.017 0.023 0.023 0.003 0.030

Nodo 2 0.010 0.952 0.015 0.018 0.014 0.016 0.027 0.001

Nodos de |Nodo 3 0.001 0.025 0.944 0.000 0.025 0.025 0.002 0.028
Salida |[Nodo 4 0.026 0.024 0.001 0.939 0.001 0.024 0.022 0.020
de la Red |Nodo 5 0.026 0.012 0.030 0.003 0.943 0.001 0.019 0.009
Nodo 6 0.018 0.014 0.025 0.022 0.003 0.935 0.001 0.002

Nodo 7 0.004 0.019 0.003 0.022 0.023 0.012 0.935 0.024

Nodo 8 0.020 0.000 0.025 0.016 0.005 0.003 0.029 0.930

Tabla 10.4 Resultados de la propagacion para un VC de 75 elementos

Palabra en Evaluacion

Palabra 1|Palabra 2 |Palabra 3 |Palabra 4 [Palabra 5 |Palabra 6 |[Palabra 7 |Palabra 8

Nodo 1 0.889 0.000 0.003 0.011 0.017 0.014 0.000 0.014

Nodo 2 0.000 0.886 0.010 0.016 0.017 0.009 0.019 0.001

Nodos de [Nodo 3 0.006 0.015 0.884 0.000 0.017 0.016 0.018 0.022
Salida |Nodo 4 0.010 0.012 0.000 0.824 0.001 0.009 0.014 0.019
de la Red |Nodo 5 0.019 0.020 0.018 0.004 0.860 0.001 0.010 0.005
Nodo 6 0.018 0.016 0.017 0.015 0.004 0.874 0.010 0.006

Nodo 7 0.001 0.017 0.017 0.016 0.013 0.014 0.874 0.003

Nodo 8 0.008 0.001 0.017 0.018 0.002 0.008 0.006 0.862

Tabla 10.5 Resultados de la propagacion para un VC de 50 elementos
Palabra en Evaluacion
Palabra 1|Palabra 2 |Palabra 3 |[Palabra 4 |Palabra 5 |Palabra 6 |Palabra 7 |Palabra 8

Nodo 1 0.440 0.001 0.001 0.008 0.016 0.029 0.011 0.034

Nodo 2 0.003 0.532 0.035 0.034 0.020 0.033 0.009 0.003

Nodos de |Nodo 3 0.002 0.046 0.482 0.008 0.032 0.031 0.020 0.006
Salida |Nodo 4 0.015 0.040 0.007 0.437 0.001 0.002 0.032 0.047
de la Red |Nodo 5 0.028 0.019 0.030 0.004 0.490 0.018 0.002 0.028
Nodo 6 0.017 0.011 0.022 0.002 0.021 0.408 0.007 0.001

Nodo 7 0.030 0.016 0.023 0.043 0.004 0.033 0.494 0.034

Nodo 8 0.036 0.001 0.003 0.030 0.029 0.001 0.031 0.477
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Tabla 10.6 Resultados de la propagacion para un VC de 25 elementos

Palabra en Evaluacion

Palabra 1|Palabra 2 |Palabra 3 |Palabra 4 |Palabra 5 |Palabra 6 |Palabra 7 |Palabra 8

Nodo 1 0.015 0.057 0.017 0.001 0.001 0.008 0.009 0.003

Nodo 2 0.007 0.020 0.229 0.011 0.019 0.028 0.011 0.021

Nodos de |Nodo 3 0.005 0.003 0.026 0.240 0.016 0.006 0.013 0.023
Salida |Nodo 4 0.015 0.004 0.004 0.204 0.120 0.006 0.011 0.027
de la Red [Nodo 5 0.026 0.045 0.015 0.004 0.024 0.075 0.027 0.011
Nodo 6 0.008 0.007 0.002 0.031 0.003 0.011 0.021 0.002

Nodo 7 0.015 0.009 0.014 0.004 0.026 0.011 0.012 0.065

Nodo 8 0.089 0.034 0.001 0.001 0.007 0.009 0.020 0.013

Tabla 10.7 Resultados de la propagacion para un VC de 10 elementos

Palabra en Evaluacion

Palabra 1|Palabra 2 |[Palabra 3 |Palabra 4 |Palabra 5 [Palabra 6 |Palabra 7 |Palabra 8

Nodo 1 0.038 0.006 0.015 0.006 0.011 0.013 0.005 0.013

Nodo 2 0.020 0.083 0.014 0.022 0.021 0.033 0.049 0.031

Nodos de |Nodo 3 0.026 0.012 0.039 0.017 0.015 0.014 0.015 0.009
Salida |Nodo 4 0.025 0.053 0.064 0.139 0.064 0.065 0.071 0.066
de la Red |Nodo 5 0.048 0.029 0.048 0.043 0.096 0.032 0.052 0.059
Nodo 6 0.009 0.008 0.008 0.007 0.004 0.014 0.004 0.008

Nodo 7 0.006 0.018 0.013 0.016 0.012 0.006 0.034 0.005

Nodo 8 0.071 0.053 0.046 0.070 0.101 0.109 0.043 0.188




e Determinacion del Numero Nodos Ocultos del MLP

Tabla 10.8 Resultados de la propagacion con 150 nodos Ocultos
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Palabra en Evaluacién

Cero Uno Dos Tres Cuatro |Cinco Seis Siete Ocho Nueve
Nodo 1 0.9999( 0.0000( 0.0000( 0.0000( 0.0000f 0.0010( 0.0000( 0.0016| 0.0000| 0.0000
Nodo 2 0.0000f 0.9999| 0.0000| 0.0000| 0.0000f 0.0000f{ 0.0000| 0.0000| 0.0002| 0.0000
Nodo 3 0.0000( 0.0000( 0.9999( 0.0001[ 0.0000{ 0.0000( 0.0000( 0.0000( 0.0000| 0.0000
Nodos de |Nodo 4 0.0000( 0.0000( 0.0001[ 0.9940( 0.0000( 0.0000( 0.0000( 0.0000| 0.0000| 0.0000
Salida |Nodo 5 0.0000( 0.0000( 0.0000( 0.0000f 0.9994( 0.0000( 0.0000( 0.0000| 0.0006| 0.0028
de la Red |Nodo 6 0.0083| 0.0090( 0.0000( 0.0000( 0.0000f 0.9999( 0.0000( 0.0001| 0.0000| 0.0000
Nodo 7 0.0000f 0.0000| 0.0000| 0.0004| 0.0000{ 0.0000f 0.9979| 0.0000| 0.0000| 0.0000
Nodo 8 0.0000{ 0.0000( 0.0000( 0.0000( 0.0000f{ 0.0000( 0.0001| 0.9544| 0.0000| 0.0000
Nodo 9 0.0000( 0.0000( 0.0039( 0.0000( 0.0065 0.0000( 0.0000( 0.0000| 0.9992| 0.0000
Nodo 10 0.0000f 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000f 0.0000{ 0.0000] 0.0000| 0.0000] 0.9990
Tabla 10.9 Resultados de la propagacion con 100 nodos Ocultos
Palabra en Evaluacién
Cero Uno Dos Tres Cuatro |Cinco Seis Siete Ocho Nueve
Nodo 1 0.9998( 0.0000( 0.0000( 0.0000( 0.0000f 0.0001 0.0001| 0.0002| 0.0000| 0.0000
Nodo 2 0.0000f 0.9993| 0.0000| 0.0000| 0.0000f 0.0000f{ 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000
Nodo 3 0.0000( 0.0000( 0.9998 0.0000( 0.0000f{ 0.0000( 0.0000( 0.0000| 0.0000| 0.0000
Nodos de |Nodo 4 0.0000( 0.0000( 0.0001[ 0.9979( 0.0000( 0.0000( 0.0000( 0.0000| 0.0000| 0.0000
Salida |Nodo 5 0.0000{ 0.0000( 0.0000( 0.0000f 0.9991 0.0000( 0.0000( 0.0000|( 0.0002| 0.0002
de la Red |Nodo 6 0.0002| 0.0002[ 0.0000( 0.0000f 0.0000f 0.9989( 0.0000( 0.0000|( 0.0000| 0.0000
Nodo 7 0.0000( 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000f 0.0000f{ 0.9970| 0.0000| 0.0000| 0.0000
Nodo 8 0.0000( 0.0000( 0.0000( 0.0000( 0.0000f{ 0.0002( 0.0002| 0.9990( 0.0000| 0.0000
Nodo 9 0.0000( 0.0000( 0.0001[ 0.0000( 0.0003| 0.0000( 0.0000( 0.0000| 0.9994| 0.0000
Nodo 10 0.0000f 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000f 0.0000{ 0.0000] 0.0000| 0.0000] 0.9996
Tabla 10.10 Resultados de la propagacion con 80 nodos Ocultos
Palabra en Evaluacioén
Cero Uno Dos Tres Cuatro |Cinco Seis Siete Ocho Nueve
Nodo 1 0.9977( 0.0000/ 0.0000| 0.0000| 0.0000{ 0.0012| 0.0002| 0.0007| 0.0005| 0.0000
Nodo 2 0.0000( 0.9986( 0.0000( 0.0000( 0.0001f 0.0000( 0.0000( 0.0000( 0.0013| 0.0000
Nodo 3 0.0000( 0.0000( 0.9970( 0.0012 0.0000f{ 0.0000( 0.0000( 0.0000| 0.0000| 0.0002
Nodos de |Nodo 4 0.0000f 0.0000f 0.0011] 0.9909| 0.0000{ 0.0000f{ 0.0002| 0.0000| 0.0000| 0.0000
Salida |Nodo 5 0.0000( 0.0000( 0.0000( 0.0000f( 0.9932 0.0000( 0.0000( 0.0000( 0.0017| 0.0039
de la Red |Nodo 6 0.0027( 0.0003[ 0.0000( 0.0000( 0.0000f 0.9931 0.0000( 0.0001| 0.0000| 0.0000
Nodo 7 0.0001( 0.0000| 0.0001| 0.0028[ 0.0000] 0.0000|{ 0.9846( 0.0004| 0.0000( 0.0000
Nodo 8 0.0001[ 0.0000( 0.0000( 0.0000( 0.0000f 0.0020( 0.0015 0.9904| 0.0000| 0.0000
Nodo 9 0.0002| 0.0000( 0.0027 0.0001| 0.0031| 0.0000( 0.0000( 0.0000| 0.9878| 0.0000
Nodo 10 0.0000{ 0.0000( 0.0000f 0.0000f 0.0000f 0.0000f 0.0000f 0.0000f 0.0000| 0.9981
Tabla 10.11 Resultados de la propagacion con 50 nodos Ocultos
Palabra en Evaluacién
Cero Uno Dos Tres Cuatro |Cinco Seis Siete Ocho Nueve
Nodo 1 0.9800( 0.0007| 0.0001] 0.0012] 0.0072| 0.0908| 0.0255| 0.1025| 0.0050| 0.0000
Nodo 2 0.0005| 0.9719 0.0001[ 0.0000( 0.0121[ 0.0020( 0.0000( 0.0001| 0.0213| 0.0038
Nodo 3 0.0002| 0.0004| 0.9404( 0.0137 0.0003| 0.0008| 0.0020( 0.0004| 0.0009| 0.0002
Nodos de |Nodo 4 0.0008 0.0000| 0.0110| 0.8669| 0.0012f 0.0006f 0.0148| 0.0013| 0.0002| 0.0008
Salida |Nodo 5 0.0000( 0.0020( 0.0011[ 0.0000f 0.9257 0.0000( 0.0000( 0.0000|( 0.0615| 0.0794
de la Red |Nodo 6 0.0215[ 0.0279( 0.0004 0.0003[ 0.0000f 0.8896( 0.0001| 0.0063| 0.0007| 0.0000
Nodo 7 0.0004( 0.0000| 0.0004| 0.0136( 0.0000| 0.0000| 0.8928| 0.0155| 0.0000( 0.0012
Nodo 8 0.0005| 0.0000( 0.0000( 0.0001[ 0.0000f 0.0136| 0.0266( 0.8022| 0.0000| 0.0001
Nodo 9 0.0029( 0.0028( 0.0340( 0.0014| 0.0432| 0.0019( 0.0001| 0.0001| 0.8870| 0.0000
Nodo 10 0.0000{ 0.0018[ 0.0004 0.0002f 0.0008f 0.0000f 0.0017f 0.0006| 0.0001| 0.9011
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Palabra en Evaluacién

Cero Uno Dos Tres Cuatro |Cinco Seis Siete Ocho Nueve
Nodo 1 0.9258| 0.0001| 0.0066| 0.0128| 0.0594( 0.1642| 0.0277| 0.1409| 0.0141[ 0.0001
Nodo 2 0.0011[ 0.8956| 0.0017] 0.0016] 0.0234| 0.0181| 0.0006| 0.0007| 0.0625| 0.0083
Nodo 3 0.0065| 0.0154| 0.8668[ 0.0685 0.0249( 0.0109( 0.0176( 0.0111| 0.0029| 0.0123
Nodos de [Nodo 4 0.0058| 0.0032| 0.0785| 0.8271| 0.0015[ 0.0053| 0.0508| 0.0104| 0.0050( 0.0051
Salida |[Nodo 5 0.0178[ 0.0294| 0.0136] 0.0003| 0.8370( 0.0027| 0.0001| 0.0018| 0.1591| 0.1218
de la Red |Nodo 6 0.1345| 0.1469| 0.0017[ 0.0017 0.0063| 0.7642( 0.0029| 0.0346( 0.0034| 0.0000
Nodo 7 0.0160[ 0.0004| 0.0093| 0.0942| 0.0007 0.0056| 0.7422| 0.0523| 0.0025| 0.0163
Nodo 8 0.0190( 0.0000( 0.0000[ 0.0005[ 0.0000f 0.0690( 0.1116 0.7368| 0.0000| 0.0293
Nodo 9 0.0099| 0.0249( 0.1018[ 0.1169 0.1688 0.0010( 0.0086( 0.0006| 0.8812| 0.0198
Nodo 10 | 0.0001| 0.0146[ 0.0054| 0.0105| 0.0042| 0.0004| 0.0106| 0.0088| 0.0046| 0.9222

Tabla 10.13 Resultados de la propagacion con 25 nodos Ocultos
Palabra en Evaluacién

Cero Uno Dos Tres Cuatro |Cinco Seis Siete Ocho Nueve
Nodo 1 0.8492| 0.0250| 0.0157| 0.0530| 0.0544( 0.1390| 0.0348| 0.1591| 0.0465| 0.0022
Nodo 2 0.0127[ 0.7998| 0.0026| 0.0010] 0.0852| 0.0497| 0.0019| 0.0124| 0.1518| 0.0437
Nodo 3 0.0357| 0.0047( 0.8181[ 0.1187 0.0263| 0.0466( 0.0516( 0.0080( 0.0122| 0.0010
Nodos de|Nodo 4 0.0248| 0.0006| 0.0778| 0.7902| 0.0107[ 0.0050| 0.0900| 0.0297| 0.0212| 0.0228
Salida [Nodo 5 0.0109| 0.1081[ 0.0828[ 0.0057 0.8048| 0.0018 0.0054| 0.0014| 0.1694| 0.1652
de la Red|Nodo 6 0.2121| 0.2152| 0.0390| 0.0087| 0.0075[ 0.8660| 0.0124| 0.1240| 0.0386| 0.0002
Nodo 7 0.0094( 0.0001| 0.0664| 0.0909| 0.0015[ 0.0048| 0.7391| 0.1091| 0.0002| 0.0276
Nodo 8 0.0261[ 0.0005[ 0.0001[ 0.0027 0.0000f 0.0987( 0.1429| 0.7160[ 0.0000| 0.0035
Nodo 9 0.0062| 0.0549| 0.1483| 0.1083| 0.1792 0.0076| 0.0014| 0.0007| 0.7604| 0.0106
Nodo 10 0.0016f 0.0384| 0.0068]| 0.0174]| 0.0354| 0.0031| 0.0453] 0.0387]| 0.0239| 0.7594

Tabla 10.14 Resultados de la propagacion con 10 nodos Ocultos
Palabra en Evaluacién

Cero Uno Dos Tres Cuatro |Cinco Seis Siete Ocho Nueve
Nodo 1 0.6430( 0.2324| 0.1301] 0.1160] 0.1658| 0.2812| 0.2146] 0.3073| 0.1264| 0.1991
Nodo 2 0.2422| 0.6176| 0.0156( 0.0187 0.1795[ 0.2360( 0.0495| 0.1645| 0.2988| 0.1656
Nodo 3 0.1476| 0.0321| 0.7075| 0.2900| 0.1422 0.1328| 0.1349| 0.0810| 0.1162| 0.0189
Nodos de |Nodo 4 0.0628( 0.0236( 0.2541[ 0.6160[ 0.0670( 0.0849( 0.2094| 0.1669| 0.0557| 0.1020
Salida |Nodo 5 0.2054( 0.2209( 0.2183| 0.0807( 0.6613| 0.0811( 0.1088| 0.0972| 0.3135| 0.3343
de la Red |Nodo 6 0.2998( 0.3306| 0.1205| 0.1657| 0.0512 0.6587| 0.0918| 0.1963| 0.2517| 0.0087
Nodo 7 0.0690( 0.0197| 0.1424| 0.2393[ 0.0592 0.0716( 0.6083| 0.2490( 0.0342| 0.2228
Nodo 8 0.1579| 0.1338| 0.0278| 0.1061| 0.0353[ 0.3098| 0.3129]| 0.6672| 0.0258| 0.1943
Nodo 9 0.0493( 0.2664| 0.3051| 0.0763| 0.3228| 0.0599| 0.0178| 0.0107| 0.6912| 0.0216
Nodo 10 | 0.0633]| 0.1662]| 0.0356| 0.0897| 0.1989| 0.0563| 0.2507| 0.2370| 0.1063| 0.6525
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En esta seccion del anexo se muestran los resultados de la evaluacion del

sistema en modo Off Line con los 10 digitos del idioma espafiol. La tabla 10.15

muestra los resultados obtenidos con los patrones que pertenecen al Corpus

de Evaluacién. En esta tabla la columna vertical muestra los digitos a los

cuales corresponden los patrones de evaluacion y la horizontal corresponde a

las palabras reconocidas por el sistema. Y la tabla 10.16 muestra los resultados

de la evaluacion con los 8 hablantes entrenados.

Tabla de evaluacién de los hablantes no Entrenados (Corpus de Evaluacion)

Tabla 10.15 Evaluacion de los patrones no Entrenados: (48 hablantes)

Tabla de evaluacién de los hablantes Entrenados

Palabra reconocida Por el Sistema
Cero |Uno |Dos [Tres |CuatrdCinco|Seis |[Siete [Ocho |Nueve % Acierto
Cero 48 100
Uno 48 100
PatronesDos 48 100
de |[Tres 2 46 95.83
palabras/ Cuatro 45 3 93.75
EvaludagCinco 48 100
Seis 45 3 93.75
Siete 48 100
Ocho 48 100
Nueve 48 100
[Total 98.125|

Tabla 10.16 Evaluacion de los patrones Entrenados: (8 hablantes)

Palabra reconocida Por el Sistema

Cero |Uno

Dos [Tres

Cuatrg

Cinco

Seis

Siete

Ocho

Nueve

% Acierto

de

Cero

8

100

Uno

100

PatroneqDos

100

Tres

100

palabras{ Cuatro

100

EvaludagCinco

100

Seis

100

Siete

100

Ocho

100

Nueve

100

[Total

100]
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En esta seccion se muestran a manera de ejemplo, en mas detalle los

resultados de la evaluacion del sistema en modo On Line. El formato de las

tablas utilizadas son similares a las utilizadas en la seccion anterior

La tabla 10.17 y 10.18 muestran los resultados obtenidos en el caso de

un hablante que ha participado en el entrenamiento del sistema (sexo

masculino y 24 afos de edad). La tabla 10.17 muestra los resultados obtenidos

en un ambiente aislado de Ruido y la tabla 10.18 en un ambiente con Ruido de

fondo.

Tabla 10.17 Evaluacion de un Hablante Entrenado, sin Ruido

Cero

Uno [Dos

Tres

Cuatro

Cinco

Seis

Siete

Ocho

Nueve

% Numero

Cero

10

100

Uno

10

100

Dos

10

100

Tres

10

100

Cuatro

Cinco

Seis

Siete

10

Ocho

Nueve

10

Tabla 10.18 Evaluacion de un Hablante Entrenado, con Ruido

% Total

Cero

Uno Dos

Tres

Cuatro

Cinco

Seis

Siete

Ocho

Nueve

% Numero

Cero

10

100

Uno

10

100

Dos

100

Tres

10

100

Cuatro

90

Cinco

100

Seis

70

Siete

100

Ocho

100

Nueve

9

90

|%Total

95

Las tablas siguientes muestran los resultados obtenidos al evaluar el

sistema con algunos hablantes que han sido considerados representativos



Tabla 10.19 Hablantes Representativos de la evaluacién On Line

Sexo Edad
Hablante Evaluado 1 |Masculino 23
Hablante Evaluado 2 |Masculino 50
Hablante Evaluado 3 | Femenino 52
Hablante Evaluado 4 |Femenino 40
Hablante Evaluado 5 |Masculino 10

Hablante Evaluado 1
Tabla 10.20 Resultados del Hablante Evaluado 1, sin Ruido

Cero |Uno |Dos |Tres |CuatrqCinco|Seis |Siete [Ocho [Nueve [% Numerc

Cero 10 100
Uno 10 100
Dos 10 100
Tres 10 100
Cuatro 8 2 80
Cinco 10 100
Seis 1 7 2 70
Siete 10 100
Ocho 1 9 90
Nueve 10 100

YT otal 94

Tabla 10.21 Resultados del Hablante Evaluado 1, con Ruido

Hablante Evaluado 2
Tabla 10.22 Resultados del Hablante Evaluado 2, sin Ruido

Cero |Uno Dos Tres |Cuatro |Cinco |Seis |Siete |Ocho |[Nueve % Numero

Cero 10 100
Uno 10 100
Dos 9 1 90
Tres 10 100
Cuatro 3 7 70
Cinco 10 100
Seis 2 6 2 60
Siete 3 7 70
Ocho 1 9 90
Nueve 1 9 90

|%Total 89|

Cero |Uno |Dos |Tres |Cuatro|Cinco |Seis |Siete |Ocho |Nueve % Numero

Cero 9 1 90
Uno 10 100
Dos 1 3 60
Tres 1 9 90
Cuatro 10 100
Cinco 10 100
Seis 2 8 80
Siete 10 100
Ocho 1 9 90
Nueve 10 100

|%Total 91|
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Tabla 10.23 Resultados del Hablante Evaluado 2, con Ruido

Cero |Uno [Dos |[Tres [Cuatro|Cinco [Seis |[Siete |Ocho [Nueve % Numero

Cero 9 1 90
Uno 10 100
Dos 8 2 80
Tres 1 9 90
Cuatro 3 4 3 40
Cinco 1 9 90
Seis 4 6 60
Siete 2 2 6 60
Ocho 10 100
Nueve 1 9 90

|%Total 80|

Hablante Evaluado 3
Tabla 10.24 Resultados del Hablante Evaluado 3, sin Ruido

Cero |Uno |Dos |Tres |Cuatro|Cinco |Seis |Siete |Ocho |Nueve % Numero

Cero 10 100
Uno 9 1 90
Dos 10 100
Tres 10 100
Cuatro 8 2 80
Cinco 10 100
Seis 1 1 1 7 70
Siete 2 8 80
Ocho 1 9 90
Nueve 1 9 90

% Total 90|

Tabla 10.25 Resultados del Hablante Evaluado 3, con Ruido

Cero |Uno |Dos Tres |Cuatro|Cinco |Seis |Siete |Ocho |Nueve % Numero

Cero 10 100
Uno 9 1 90
Dos 10 100
Tres 1 9 90
Cuatro 10 100
Cinco 10 100
Seis 2 8 80
Siete 4 6 60
Ocho 6 4 40
Nueve 1 9 90

|%Total 85|

Hablante Evaluado 4
Tabla 10.26 Resultados del Hablante Evaluado 4, sin Ruido

Cero |(Uno [Dos [Tres [Cuatro|Cinco [Seis |[Siete |Ocho [Nueve | |% Numero

Cero 10 100
Uno 10 100
Dos 10 100
Tres 10 100
Cuatro 10 100
Cinco 10 100
Seis 9 1 90
Siete 10 100
Ocho 5 5 50
Nueve 10 100

|%Total 94|
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Tabla 10.27 Resultados del Hablante Evaluado 4, con Ruido

Hablante Evaluado 5
Tabla 10.28 Resultados del Hablante Evaluado 5, sin Ruido

Cero |Uno |Dos |Tres |Cuatro|Cinco |Seis |Siete |Ocho [Nueve % Numero

Cero 10 100
Uno 9 1 90
Dos 10 100
Tres 10 100
Cuatro 1 9 90
Cinco 10 100
Seis 1 2 70
Siete 10 100
Ocho 2 8 80
Nueve 10 100

|%Total 93|

Tabla 10.29 Resultados del Hablante Evaluado 5, con Ruido

Cero |Uno |[Dos |Tres |[CuatrqCinco|Seis |Siete |Ocho |Nueve % Numero

Cero 9 1 90
Uno 10 100
Dos 10 100
Tres 10 100
Cuatro 10 100
Cinco 2 8 80
Seis 1 1 80
Siete 3 2 5 50
Ocho 6 4 40
Nueve 10 100

|% Total 84|

Cero |Uno |Dos Tres |Cuatro|Cinco |Seis |Siete |Ocho |[Nueve % Numero
Cero 10 100
Uno 10 100
Dos 8 1 1 80
Tres 1 9 90
Cuatro 10 100
Cinco 2 8 80
Seis 1 2 5 2 50
Siete 1 9 90
Ocho 3 7 70
Nueve 10 100

|%Total
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ANEXO D —Programa ComparaTiempos.m

close all
clear all
clc

LenRuido=2000;
1L=100;
nVent=20;

EUI=11000;
EUF=3500;
ZUI=100;
ZUF=80;
CPUI=1600;
CPUF=1200;

Pass=0;
t=0;

Palabra=csvread('vcp007.csv');
LenPalabra=length (Palabra);

Ruido=csvread ('rcp00l.csv');

PalabraRuido=Ruido (1:1:2000) ;

PalabraRuido (LenRuido+1:LenRuido+LenPalabra)=Palabra(l:LenPalabra)+

Ruido (LenRuido+1:LenRuido+LenPalabra) ;
PalabraRuidoBase=PalabraRuido (LenRuido+1l:LenRuido+LenPalabra) ;
nc=length (PalabraRuidoBase) ;

RuidoO=Ruido (LenRuido+1l:LenRuido+LenPalabra) ;

PalabraRuido (LenRuido+l+LenPalabra:LenRuido+l+LenPalabra+LenRuido+2000)=
Ruido (LenRuido+1l+LenPalabra:LenRuido+l+LenPalabra+LenRuido+2000) ;

LenPalabraRuido=length (PalabraRuido) ;

o

3 Algoritmo Energia y Cruces por Cero
Inicio=length (PalabraRuido)-1;

Fin=length (PalabraRuido) ;
Pass=0;

Tiempol=cputime;

for i=1l:L:LenPalabraRuido-L

E=0;
7=0;

’

for j=i:1:1i+L
if j==
E=E+PalabraRuido (1) *PalabraRuido (1) ;
Z=7+abs (sign (PalabraRuido(1)));
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else
E=E+PalabraRuido (j) *PalabraRuido (j) ;

Z=7+abs (sign (PalabraRuido(j))-sign (PalabraRuido(j-1)));

end
end

if (Pass==1)
1f (E<EUF & Z<ZUF)
t=t+1;
if t==nVent
Fin=i-L*nVent;
Pass=2;
Tiempo2=cputime;
end
else
t=0;
end
end

if ((E>EUI | Z>ZUI) & Pass==0)
Inicio=i;
Pass=1;
end
end

PalabraDelimitada=PalabraRuido (Inicio:1:Fin);

diSp('********************')
disp('* Energia y Cruces *')
dlSp ('******************** l)
disp('")

disp('Tiempo')
TiempoEC=Tiempo2-Tiempol

Pass=0;
t=0;

% Algoritmo COPER
Inicio=length (PalabraRuido)-1;
Fin=length (PalabraRuido) ;
Pass=0;

Tiempol=cputime;

for i=1:L:LenPalabraRuido-L

Cp=0;
for j=i:1:i+L
if j==
CP=CP+abs (PalabraRuido (1) *abs (PalabraRuido (1))) ;
else

CP=CP+abs (PalabraRuido (j) *abs (PalabraRuido(j)) -
PalabraRuido (j-1) *abs (PalabraRuido (j-1)));
end
end

if (Pass==1)
if (CP<CPUF)
t=t+1;

200



if t==nVent
Fin=i-L*nVent;
Pass=2;
Tiempo2=cputime;
end
else
t=0;
end
end

1f (CP>CPUI & Pass==0)
Inicio=i;
Pass=1;
end
end

PalabraDelimitadaCOPER=PalabraRuido (Inicio:1:Fin) ;

('********* ')

('* COPER *')

dlSp ('********* ')
")

disp('Tiempo"')

TiempoCP=Tiempo2-Tiempol

disp('")

if (TiempoEC-TiempoCP>0)
disp('Algoritmo COPER es mas réapido')

elseif (TiempoEC-TiempoCP==0)
disp('Algoritmo COPER es mas rapido')
elseif (TiempoEC-TiempoCP<0)
disp('Algoritmo Energia y Cruces por Cero es mas rapido')

end
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