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RESUMEN

E] objetivo de esta tesis es lograr, por medio de la Logica Difusa, incrementos en el
porcentaje de reconocimiento de comandos de voz.

Consecuentemente, en este trabajo se realiza el analisis, las pruebas, la implementacion y
validacion de tres enfoques para reconocimiento de comandos de voz. Los dos primeros
métodos son enfoques ya practicados en el campo de Procesamiento Digital de Sefiales
(DSP), que posteriormente serviran de base para innovar un tercer enfoque para
reconocimiento de voz, con el fin de obtener un incremento en la tasa de reconocimiento
sobre las dos primeras técnicas

El primer enfoque utiliza la técnica tradicional de Codificacion por Prediccion Lineal
(LPC). en la que se incluye el Algoritmo de Deformacion de Tiempo Dinamico (DTW)
para la comparacion de los vectores espectrales del patron de prueba y el patrén de
referencia.

El segundo enfoque para Reconocimiento de Voz aprovecha la técnica de Cuantizacion
Vectorial (CV).

Una vez finalizada la implementacion de los dos primeros reconocedores de voz, se inicia el
desarrolio del tercer enfoque de reconocimiento, ¢l cual utiliza Logica Difusa, técnica que
se aplica para datos imprecisos o ambiguos, como son los datos dados por el analisis
espectral de una sefial no estacionaria como lo es la voz. Para la implementacion del
método de reconocimiento difuso se requiere’ la determinacion de las variables de entrada y
salida, la fusificacién de dichas variables, la determinacion de reglas de inferencia y la
defusificacion de la salida. Con este ultimo reconocedor de voz difuso se obtiene un
incremento en la tasa de reconocimiento de 4.8% sobre la primera técnica tradicional LPC,
v un incremento de 3.0% sobre el segundo enfoque de reconocimiento de voz.



Capitulo 1

INTRODUCCION.

1.1 Introduccion

La perspectiva de hablar con una computadora ha intngado a la gente por muchos
afios En el campo de ciencia ficcion con cierta frecuencia observamos didlogos entre
humanos y méaquinas. Sin embargo a pesar de la gran inquietud y esfuerzos de investigacion
realizados para disefiar una maquina inteligente que pueda reconocer la palabra hablada y
comprender su significado, y que ademas esté en condiciones de entender un discurso
hablado sobre algun tema por algun usuario en cualquier ambiente, llegamos a la
conclusion de que aun estamos lejos de llegar a fa meta deseada. De lo anterior se deriva la
reflexion de como podemos construir una serie de puentes que nos capaciten para avanzar
sobre ambos, es decir, nuestros conocimientos asi como la capacidad para construir
modernos sistemas de reconocimiento de voz y que de este modo la conversacion del
reconocimiento de voz v el entendimiento por una maquina sea logrado.

El Reconocimiento Automatico de Voz (RAV) ha aparecido en muchas
aplicaciones comerciales, sabiendo que la capacidad de RAV todavia tiene un largo camino
por recorrer, actualmente existen varias maquinas disponibles comercialmente que
reconocen palabras de un pequefio vocabulario hasta maquinas que previamente han sido
entrenadas por el locutor, esto se ha logrado por etapas que han ido evolucionando conto
se mencionard mas adelante.

Aunque las especificaciones de los sistemas de Reconocimiento Automatico de Voz
(RAV) difieren en detalles de su implementacion siguen estos pasos basicos en la
realizacion del reconocimiento:
¢ Extraccion de las caracteristicas.- El patron de prueba es procesado y produce una serie
de caracteristicas.

¢ Determinacion de similaridad.- Las caracteristicas extraidas del patron de prueba son
comparadas con varias series de caracteristicas almacenadas, o patrones de referencia
como son comunmente llamados, representando el vocabulario para ser reconocido. Un
problema central en el proceso de comparacion es que el tiempo de escala del patron de
prueba y el patron de referencia no estdn perfectamente alineados, en algunos casos el
tiempo de escala puede ser registrado por una simple expansion o compresion.

¢ Respuesta de decision.- Una vez que una medida de similaridad entre un patron de
referencia y el patron de prueba ha sido obtenida se debe tomar una decision para la
respuesta de salida.

En el area de reconocimiento de voz es necesario especificar ciertas opciones antes
de que la seiial sea procesada, estas son:
¢ Tipo de voz.- Palabras aisladas, voz continua.

e Numero de locutores.- Sisternas en los que existen uno o varios locutores.




e Tipo de locutores.- Masculino, femenino, infantil.

e Ambiente de locucidon - Lugar publico, cuarto de computacion, cabina de sonidos de
pruebas

e Sistema de transmision.- Microfono, microfono de alta calidad, teléfono.

e Tamatfio del vocabulario.- Vocabulario pequefio (1-20 palabras), vocabulario medio (20-
100 palabras), vocabulario grande (mayor de 100 palabras).

e Formato de entrada para habiar - Texto restringido, formato libre.

Las especificaciones para este trabajo son: palabra aislada, un locutor femenino,
lugar publico, micréfono, vocabulario pequefio, texto restringido.

El reconocimiento de comandos de voz utilizando Logica Difusa consiste en
conjugar las técnicas de Logica Difusa y Procesamiento Digital de Sediales (DSP).

El modelo de Analisis Espectral especifica paramétricamente, por medio de un
vector de coeficientes, los marcos o ventanas de voz, los cuales son trastapados con el fin
de suavizar la estimacion espectral y, posteriormente, aphicar preénfasis a los marcos de voz
para uniformar espectralmente las altas frecuencias [11], y una ventana de Hamming para
calcular las funciones de autocorrelacion de tiempo corto [14].

También se presenta un algoritmo para sintesis de voz que es una técnica que va
tomada de la mano con el Reconocimiento de voz, ya que son completamente paralelas en
sus primeras etapas [16]. Luego, se hace mencion de lo que son las sefiales sonoras y no
sonoras vy la manera de predecir una sefial en funcion de pasadas p muestras de voz a través
de un filtro predictor

El reconocimiento de voz consiste en obtener: las medidas caracteristicas, el
entrenamiento del patron, clasificacion de patrones y decision logica.
Para la extraccion de las medidas caracteristicas de la sefial se procede a obtener los
bloques traslapados de la sefial y en cada bloque aplicar un preénfasis y un ventaneo; luego
obtener los coeficientes de autocorrelacion y los coeficientes LPC, posteriormente los
coeficientes cepstrales si asi se requieren para calcular las medidas de distancias y asi tener
el vector espectral.
Los parametros de referencia son el resultado de tener las caracteristicas de una o mas
plantillas de cada clase de patron o un promedio de las caracteristicas de los patrones de la
misma clase, alineados en el tiempo.
Una vez que se cuenta con los patrones de referencia, se extraen las caracteristicas del
patron de prueba v se procede a comparar estas ultimas caracteristicas con el vocabulario
establecido por medio del algoritmo de Deformacion de Tiempo Dinamico (DTW) [3], que
tiene como finalidad compensar las diferencias en el tiempo de estos patrones.
Consecuentemente, se puede decidir cual patron de referencia compatibiliza mejor con el
patron de entrada, [33].

Otro enfoque de reconocimiento de voz es por medio de la técnica de Cuantizacion

Vectorial (CV). De un conjunto de patrones de la misma clase, se extraen sus
caracteristicas espectrales con las que se forma un centroide que sera perturbado con un
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pequefio valor para generar dos centroides Se obtienen dos distancias a partir de los
vectores de los patrones de la misma clase y los dos ultimos centroides Si la distancia
global no cambia, entonces se generaré ¢l doble de los centroides que se tienen, hasta llegar
al namero de centroides deseados. Estos centroides son llamados el Cuantizador Vectorial
de una palabra o clase de patron. Posteriormente, se podran hacer las comparaciones de los
patrones de referencias (Cuantizadores Vectoriales) y el patron de prueba [11], [32].

Otros enfoques de reconocimiento usando Segmentacion han sido implementados
obteniéndose buenos desempefios, [34], [35], ver apéndice.

Otro enfoque de Reconocimiento de Voz radica en utilizar la Logica Difusa, que
consiste en determinar las entradas y salida del sistema difuso {26]. Para este sistema la
salida es la palabra reconocida. Las entradas seran parametros que en conjunto, con las
reglas de inferencia podran determinar {a palabra reconocida. Se tomaron como entradas al
sistema difuso, las distancias minimas obtenidas de los reconocedores con técnicas CV y
tradicional LPC, ademas de la potencia calculada del patrén de prueba. Para los cuatro
universos o variables del sistema difuso (tres entradas y una salida), se establece el rango de
los universos, asi como formas, rangos y traslape de las funciones de membresia, en base a
los datos tomados de los dos reconocedores y de las potencias obtenidas para estas clases
de patrones o palabras del vocabulario [12]. Otras variables de entrada pudieron haber sido
seleccionadas para alimentar al sistema difuso y en base a éstas, se formarian los universos
de entrada y sus respectivas funciones de membresia, que podrian mejorar 0 simplificar este
enfoque
Por ultimo, una vez defusificada la variable de salida se obtiene la palabra reconocida por el
sistema, que obtiene un porcentaje de reconocimiento superior al mejor de los dos primeros
reconocedores.

De los tres reconocedores difusos el que tiene mayor porcentaje de aciertos es el
reconocedor de tres entradas. distancia CV, distancia LPC'y potencia (RCLD), mejorando
al que mas se le acerca en 14 % que es un reconocedor de voz difuso con dos entradas:
distancia CI"y potencia (RCD), superando éste en 1.2 % al que le sigue en porcentaje de
aciertos, el reconocedor difuso que tiene como entradas la distancia LPC y la potencia
(RLD) El RLD mejora en 0.4% el reconocedor de voz con técnica CV (RCV) y éste a su
vez supera al tradicional LPC (RLPC) en 1 8% de aciertos. Por lo anterior se deduce que la
diferencia entre el mejor de los reconocedores de voz RCLD vy el que muestra menor
porcentaje de aciertos RLPC es de 4.8 %. Como puede observarse el RCLD es el producto
de los RCV y RLPC porque se apoya en sus resultados.

De lo que se concluye que los reconocedores de voz difusos proporcionan mayor
porcentaje de aciertos, menor complejidad y son faciles de implementar

1.2 Breve Historia del Reconocimiento de Voz.

Durante los ultimos afios hemos asistido a una explosion de trabajos relativos al
analisis v sintesis del habla; sin embargo, el interés por el tema no es nuevo. En el siglo
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XVIII, Wolfgang Von Kempelen construyd un dispositivo parlante totalmente mecanico
{13].

Desde entonces hasta nuestros dias la trayectoria en el campo de la sintesis ha sido
mas o menos continua, aunque el verdadero desarrollo no comienza hasta la incorporacion
de la tecnologia electronica, culminando en la actualidad (gracias a la informatica) en
sistemas comerciales capaces de realizar sintesis a partir de un diccionario dado de palabras
o frases, y en sistemas comerciales que realizan de forma efectiva la sintesis partiendo de
cualquier texto ortografico cualesquiera.

En el campo del analisis, la historia es mucho mas reciente pues, aunque existen
desde la antigliedad tratados de fonética en los que de alguna forma se intentan estudiar los

mecanismos y propiedades de la palabra hablada, no se puede hablar de aportaciones
realmente validas hasta la década 1930-1940, en que se desarrollaron las primeras versiones
del “espectrografo” o “sondgrafo” (fig. 1.1)° dispositivo que permite la obtencion de un
registro (sonograma) de la energia (representada por el mayor 0 menor ennegrecimiento)
contenida en las diversas bandas de frecuencia de un palabra o frase en funcion del tiempo
(fig 1.2). Desde este momento comienza a vislumbrarse la posibilidad de la realizacion de
sistemnas para el reconocimiento del habla [13].
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Fig. I.1 ESPECTROGRAFO, [13].
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En 1952 en los laboratorios Bell, Davis Biddulph, y Balashek construyeron un
sistema para reconocer digitos aislados por un locutor, el sistema dependia de las medidas
de resonancia espectral durante la region de la vocal de cada digito. En 1956 en los
laboratorios RCA. Olson, y Belar intentaron reconocer 10 silabas distintas de un solo
locutor, también este sistema dependia de las medidas espectrales (como las suministradas
por un banco de filtro analogico, el sistema era totalmente electronico) durante las regiones
de las vocales. En 1959, en la Universidad de College en Inglaterra, Fry y Denes intentaron
desarrollar un reconocedor de fonemas para reconocer cuatro vocales y nueve consonantes,
en esto se uso un analizador de espectros y un comparador de patrones para tomar la
decision de reconocimiento

Los primeros trabajos que hacen uso de tecnologia informatica comienzan a
aparecer en 1959-1960, en 1960 Deves y Mathews introducen el concepto de
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normalizacién temporal no lineal, que permite la comparacion de pardmetros de palabras
iguales pronunciadas a distinta velocidad. Desde estas fechas comienza la explosion de
trabajos, principalmente de Reconocimiento de Palabras Aisladas.

La década de los 60’s inicia con la entrada de varios laboratorios japoneses en el area de
reconocimiento, construyendo hardware de proposito especial para los sistemas. Un
sistema japonés descrito por Susuki y Nakata del Laboratorio de investigacion de la Radio
en Tokyo, fue un reconocedor de vocales en hardware, en el que se uso un banco de filtros.
Otro sistema Japonés fue desarrollado por Sakai y Doshita de la Universidad de Kyoto en
1962, quienes construyeron un reconocedor de fonemas en hardware. Un segmentador de
voz en hardware fue usado con un analisis de cruces por cero en diferentes regiones de la
palabra de entrada para proporcionar la salida reconocida. Un tercer sistema Japonés fue el
reconocedor digital en hardware de Nagata en los laboratorios NEC en 1963. Son varios
los paises en los que se comienza a trabajar en proyectos de esta indole (Japon, Francia,
etc.), pero es en Estados Unidos donde se lanza en 1971, el mayor proyecto conocido en la
historia del Reconocimiento del Habla. Se trata del ‘ARPA-SUR’ (Advanced Research
Projects Agency -Departamento de Defensa- Speech Understanding Research), con un
presupuesto de quince millones de dolares y una duracion de cinco afios.

Finalmente, en los 80’s fue una década en la cual el principal impetu fue dado para
vocabularios grandes, sistemas de reconocimiento de voz continua. El sistema por la
Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA) invirtié en un gran programa de
investigacion, aspirando a lograr una aita precision para 1000 palabras, reconocimiento de
voz continuo y tareas de manejo de base de datos. El programa DARPA continuo hasta los
90’s con el reconocimiento de principio a fin del lenguaje natural, y la tarea de corrimiento
para recuperacion del aire de propagacion de informacion. Tambien fa tecnologia de
reconocimiento de voz ha incrementado su uso dentro de las redes telefonicas para
automatizarlas en sustitucion de un operador.

En los afios 70’s las investigaciones en reconocimiento de voz fueron significantes.
Primero el area de palabra aislada o reconocimiento de pronunciaciones discretas llega a ser
una tecnologia viable y util basada fundamentalmente en los estudios de Velichko y
Zagoruyko en Rusia, de Sakoe y Chiba en Japon, ¢ Itakura en los Estados Unidos. Los
estudios rusos ayudan al avance del reconocimiento de voz haciendo uso del
reconocimiento de patrones. Los japoneses investigan como los métodos de programacion
dinamica pueden ser exitosamente aplicados. Las investigaciones de Itakura presentan la
ideas de codificacion de prediccion lineal (LPC por sus siglas en inglés).

Asi como el reconocimiento de palabras aisladas fue el foco de la investigacion en
los 70°s, el problema de reconocimiento de palabras conectadas fue el foco de la
investigacion en los 80’s. Las investigaciones de la voz en los 80’s fue caracterizada por un
cornmiento en tecnologia basada en plantillas aproximadas a métodos estadisticos,
especialmente ¢l Hidden Markov Model (HMM), conocido vy entendido en pocos
laboratorios, y después de una publicacion de los métodos y teoria de HMMs a mediados
de los 80°s la técnica llego a ser ampliamente aplicada en los laboratorios de investigacion
del mundo [11]. Otra nueva tecnologia fue reintroducida a fines de los 80’s, la idea de
aplicar redes neuronales a los problemas de reconocimiento de voz. En los 80’s, sin
embargo, un profundo entendimiento de la fortaleza y limitaciones de la tecnologia fue
obtenido, asi como también la relacioén de la tecnologia a métodos de clasificacion de
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sefiales clasicas. Varias nuevas maneras de sistemas de implementacion fueron tambi¢n
propuestas.

En este trabajo se trataran algunos de los métodos citados, lo que nos da la pauta
para seleccionar las caracteristicas que debe tener el método que se aplicara en esta tesis,
por esto se hace una breve mencion de los conceptos generales de procesamiento digital de
sefiales en el capitulo Il En el capitulo III se tratarén los principios generales del
reconocimiento de voz. Un reconocedor tradicional basado en la técnica LPC sera tratado
en el capitulo TV. Un reconocedor de cuantizacion vectorial se vera en el capitulo V. En el
capitulo VT se dan los principios de logica difusa. El reconocedor difuso sera presentado en
el capitulo VII. Las pruebas y validacion del sistema se encuentran en el capitulo VIII y por
ultimo se muestran las conclusiones en el capitulo IX.
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Capitulo II
GENERALIDADES DEL PROCESAMIENTO DIGITAL.

I1.1 Introduccion.

La mayoria de las sefiales encontradas en ciencia ¢ ingenieria son analogicas por
naturaleza Esto es que las sefiales son funciones de una variable continua, tal como el
tiempo o el espacio y usualmente toman valores en un rango continuo. Tales sefales
pueden ser procesadas directamente por un sistema analogico apropiado tal como un filtro,
es decir. en tal caso la sefial ha sido procesada directamente en su forma analogica. El
procesamiento digital se logra con la interfaz de un convertidor analogico digital (A/D).

El procesador analégico-digital puede ser una gran computadora digital
programable o un pequefio microprocesador que es programado para desempefiar las
operaciones deseadas sobre una sefial de entrada. Existen aplicaciones practicas donde la
informacion requerida a la salida de los sistemas de procesamiento digital de sefiales
también es digital, por ejemplo en sefiales de radar, la posicion de un avién y su velocidad.
Hay otras aplicaciones donde la salida se requiere en forma analogica por lo que el sistema
hace uso de un convertidor digital analégico (D/A)

I1.2. Filtrado.

El término filtro es comunmente usado para describir un dispositivo que discrimina,
de acuerdo a algun atributo de los objetos aplicados a sus entradas, cuando pasa a través de
éste Por ejemplo, un filtro de aire permite ¢l paso del aire a través de éste, pero elimina las
particulas de polvo que estan presentes en el aire que pasa a través del filtro.

Un sistema lineal invariable en el tiempo, es aquel que cumple con el teorema de
superposicion, el cual dice que la suma de los efectos de dos o mas excitaciones es igual a
considerar el efecto por la suma de las excitaciones. Este sistema lineal invariable en el
tiempo también desempefia un tipo de discriminacion o filtrado entre varias componentes
de frecuencias a su entrada. La naturaleza de esta accion de filtrado es determinada por las
caracteristicas de la respuesta en frecuencia del sistema (funci6n de transferencia H(w)), la
cual cambia dependiendo de la eleccion de los parametros del sistema (e.g. los coeficientes
fa.} y {h:} en las diferentes ecuaciones caracteristicas del sistema). De este modo, por
medio de la seleccion apropiada de los coeficientes, se puede disefiar la frecuencia selectiva
del filtro por medio del cual pasa la sefial con componentes de algunas bandas de
frecuencia, mientras que el filtro atenda la sefial que contiene componentes de frecuencia en
otras bandas de frecuencia diferentes a la selectiva del filtro.

En general, un sistema lineal invariable en el tiempo modifica el espectro de la sefial
de entrada .Y{©) de acuerdo a su respuesta en frecuencia H{w) para producir una sefial de
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salida con espectro Y(0)=H(®)X(®). En este sentido, H(®) actia como una funcion de
ponderacion o una funcién de forma espectral para los diferentes componentes en
frecuencia de la sefial de entrada. Visto en este contexto, cualquier sistema lineal invariable
en el tiempo puede ser considerado como un filtro de frecuencia, consecuentemente, el
termino “sistema lineal invariable en el tiempo” y “filiro” son sinonimos y se intercambian
frecuentemente [15].

11.2.1 Disefio de filtros FIR de fase lineal

Uno de los mas simples tipos de filtros que se pueden disefiar, es un filtro FIR
(respuesta al impulto finito) con fase lineal. Los filtros IR (respuesta al impulso infinito) no
pueden tener fase lineal. Existen muchas aplicaciones practicas como en comunicaciones
digitales, donde fases (retardo) de distorsion significantes no son toleradas, y los filtros FIR
son usados.

Un filtro FIR de longitud M tiene una respuesta en frecuencia

M-1

H(o) = kZ:Obke'j“’k (I1.1)

donde los coeficientes del filtro {#:} son también los valores de la respuesta al impulso del
filtro, esto es

(b, O<n<M-{
hinj = J, (11.2)
L0 de otra manera

La condicion de fase lineal es obtenida imponiendo condiciones de simetria sobre la
respuesta al impulso del filtro.

En particular consideraremos dos diferentes condiciones de simetria para A(n). La
primera condicion de simetria seria;

h(n} = h(M-1-n) (11.3)

Si el filtro satisface esta condicion de simetria entonces tiene fase lineal. Si M es impar,
M=5_la condicion de simetria es A(0)=h(4), A(1)=A(3), y A(2) no tiene ningun termino
compatible. De este modo la respuesta impulso det filtro es simétrico en el punto A(2). La
correspondiente respuesta en frecuencia es.

H(o)=h(0) + h(1) ¢® + A(2) e¥° + h(3) €+ h(4) €

H(o)=e™ [(2) + h(0) ¥ + h(4) €™+ (1) ™ + h(3) €]
H(w)= 3% [h(2) + 2 K(0) cos2o + 2 h(1) coso | (IL.4)
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El término entre parentesis es real para todos los valores de ® y por lo tanto se denota
como,

H(0)= h(2) + 2 A(0) cos2e + 2 A(1) coso (I1.5)
| H(o) | ={H(0) | (11.6)

La fase caracteristica del filtro es

{ 20 Si H{w) >0
o) = (IL.7)
{20 +x St H{w) <0

Si M es par, M=4, 1a condicion de simetria es A(0)=h(3), A(1)=h(2), La correspondiente
respuesta en frecuencia es:

H((D):h(O) + h(]) 27° ‘+ h(2) e-2jm + h(3) e-3ja> |
H((D) = e'.l3m:2 [ h(O) e‘_]3(m’2 + h(3) e-J3m.’2 + h(l) e+_|m,f2 + h(2) e'J@fZ]

Con las relaciones de simetria, la expresion se simplifica a
H(w) = e % [ 2 h(0) cos(30/2) + 2 k(1) cos(o/2) ] (11.8)

En el caso donde M es impar, observamos que el término en los corchetes es real, asi que
H(w) puede ser expresado como

H(o)=H, () "2
donde

| H{o) | = | H{w} |

La fase del filtro es lineal, con fases de saltos de m radianes en la frecuencia donde H(w)
cambia el signo de positivo a negativo y viceversa.

[ -30/2 Si H{w)>0
O(w) = (11.9)
| -30/2+ 1 Si H{w) <0

De estos dos casos especiales, exirapolamos al caso general de un filtro con
longitud arbitraria A En general, la respuesta en frecuencia de un filtro FIR tiene una
respuesta al impulso A(n) que satisface la condicidn de simetria en la ec. (I1.3) y puede ser

expresada como

H(o)=H () &3 12 (11.10)
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donde

(A1-3)2

H{o)=h((M-D)2)+2 % h(n) cos o ((M-1)/2 - n) Mimpar  (IL11)
n=0

(A 2)1

H{®) =23 h(n) cos o ((M-1)/2 - n) M par (I1.12)
n=0

La caracteristica de fase del filtro para M impar y M par es

[0 (M-1)12) Si Hfw)>0
O(o) =

(I1 13)
L-o (M-1)2)+7 s H{w) <0

La segunda condicién de simetria que produce un filtro de fase lineal FIR es
h(r) = -h(M-1-n)

En este caso serd llamada Ia respuesta al i

mpulso antisimetria. Cuando M es impar el punto
central de la antisimetrig h(n) es n = (M-

1)/2. La condicion anterior implica que
A ((M-1)/2)=0

Por ejemplo si A7=5 tenemos H(O0Y=-h(4), h(1)=-h(3 ), ¥y A(2)=0. Sin embargo, si M es par,
cada termino A(n), tiene un término de signo opuesto.

Es directo presentar que la respuesta en frecuencia de un filtro FIR con una
respuesta al impulso antisimétrica puede ser expresada como

(I1.14)
donde
(4332
H{o)= 2 3 hn)sin o ((M-1)/2 - ) M impar (IL.15)
n=g
LA 2)-1 .
Hi0)= 2 % h(n) sin ((M-1)2-n) Mopar (IL.16)
7=

l.a caracteristica de fase del fitro para M impar y M par es
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x(n) v(n) Bajo Muestreo vim)

ey h(n) > D ——»
Fx:l/T.r Fy:FX!D

Figura 1.2 DECIMACION POR UN FACTOR DE D

(v n=0,+D 42D, ...
vi(n) =1 (11.22)
L0 en otro rango

Puede ser vista v'(#) como una secuencia obtenida por la multiplicacion de v(n) con un tren
de impulsos periddicos p(n), con periodo D, como se ilustra en la fig. IL3. La
representacion de la serie de Fourier discreta de p(n) es

D-1
pn)y = 1D ¥ &P (11.23)
=0

l | l ‘ | ven

l ' | ' pa)

hn

Fig. [.3 MULTIPLICACION DE v(»n) CON UN TREN DE IMPULSOS PERIODICOS p(n) CON
PERIODO D=3,

v(n) = v(n) p(n) (T11.24)
y(m) = v'(mD) - v(mD) p(mD) = v(mD) (I1.25)

I.a transtormada z de la secuenica de salida y(m) es

zy = Zyp(m) z™ (11.26)

-
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Y(z) = Ejv'(m[)) z" (11.27)

n=-0

¥z) = TZv’(m) z"P (11.28)

==y,

Sustituyendo la ec (Il 23) y (1I 24) en (11.28)

0 -1
Yiz) = £ vm)[ /DT ™ ] 277 (IL.29)
m=-% k=0
D-7 B2
Yz) = /DY L v(m)(e?PzP)m (11 30)
=0 m=-7
D-1
Yiz) = /D L W(e?™P2'P) (IL31)
=0
D-1 )
Hz) = UD 5 H(e™Pz') X(e7™P2'7) (11.32)
k=0

La razon de y(m) es F,=1/7,, la frecuencia variable, la cual se denota como ay, es en
radianes relativa a la razon de muestreo F,, esto es,

o, =2rfF, = 2nk T, (11.33)
Las razones de muestreo son relacionados por la expresion

Fe= FJD (11.34)
Esto hace que las frecuencias sean variables

o, =2nf F = 2nkT (I1.35)
son relacionados por

o = Doy (I1.36)
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11 3.2 Interpolacion por un factor de U.

Un incremento en la razon de muestreo por un factor de U puede ser realizado por
la interpolacion de U-1 nuevas muestras entre sucesivos valores de la sefial. A continuacion
se describe un proceso que preserva la forma espectral de la secuencia de sefial x{n).

Se denota v(s) como una secuencia con razon F,=UF,, la cual es obtenida de x(#)
adicionando ©/-1 ceros entre valores sucesivos de x{#), De este modo

(x(mU) m=0,+U +2U, ...
w(m) =1 (11.37)

e para otro valor.

y su razon de muestreo es idéntica a la razén de y(m). La transformada de v(m) es:

X

Mz = X vim)z™

o) = 3 x(myz™ (11.38)
) = XY (I11.39)

El espectro correspondiente de v(m) sera
o= X(o,0) (11.40)

donde o, es la frecuencia variable relativa a la nueva razon de muestreo F, (@y=2nf7/FYy).
Ahora la relacion entre las razones de muestreo es Fy=UF; y la relacion entre las
frecuencias variables o, y ®, son relacionadas de acuerdo a la formula

o, =/ U (I1.41)

Observamos que la razon de muestreo se incrementa por la adicion de U-1 ceros
muestreados entre sucesivos valores de x{n) resulta en una sefial cuyo espectro F{wy) es
una repeticion periodica U del espectro de la sefial de entrada X(wx)

Ya que las componentes en frecuencia de x(x) en el rango O<ey<n/U son Unicas.
Las imagenes de X(w) arriba de o, =r/{/ deben ser rechazadas pasando la secuencia v{m) a
través de un filtro paso bajas con respuesta en frecuencia Hi{wy), la cual idealmente tiene
las caracteristicas.

[C O<lod<n/U

H-(0,)= (11.42)
Lo para otro valor.
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siendo C el factor de escala para normalizar la secuencia de salida y(m) apropiadamente.
Consecuentemente el espectro de salida es

[CXo,0)  O<lo,l<m/U
Ho,) = (11.43)

Lo para otro valor

El factor de escala C es seleccionado, asi que la salida y(m)=x(m/U)) para m=0, +U/,
+2{/.. Por conveniencia matematica, se selecciona el punto m=0. De este modo

WO)=1/2n] }(c),,)dm,, (11.44)

i/

$(0) = Cl2r | X(oyU) doo, (11 45)
Sl

como &,=0./{/ la ec. anterior queda

T

¥(0) = C1i2n § X(o.) do, (11.46)
(0) = (C/U)x(0)
Por lo tanto ('={/ es la factor de normalizacion deseado

La secuencia de salida y(m) puede ser expresada como la convolucion de la
secuencia v(#) con la respuesta al impulso A(#) del filtro paso bajas. De este modo

ym) = g h(m-k) v(k) (11.47)

si v(k)=0 excepto en multiplos de U, donde v(kU)=x(k) la ec. anterior llega a ser

Mm) = ?Z h(m-kU) x(k) (11.48)

k=t
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11.4 Conclusiones

Términos tales como filtrado, interpolacion, extrapolacion entre otros son
comunmente encontrados en el proceso de sefales digitales El procesamiento digital de
sefiales (DSP, por sus siglas en inglés) es una area de la ciencia e ingenieria que se ha
incrementado sensiblemente durante los ultimos afios. Las computadoras digitales y el
hardware digital de las dos Gltimas décadas en conjunto con los conceptos basicos de
procesamiento digital han hecho posible la construccion de sistemas digitales altamente
sofisticados Unos ejemplos de estos sistemas digitales en los que se puede aplicar el
procesamiento digital de sefiales puede ser una sefial natural de un electrocardiograma
(ECG) tal sefial provee informacion sobre la operacion del corazon del paciente.
Similarmente un electroencefalograma (EEG) provee informacion acerca de la actividad del
cerebro. La voz es otra sefial donde se aplica el DSP Estos tres ejemplos son sefiales que
involucran solo una variable independiente, siendo esta el tiempo. La sefial de voz puede
ser analizada, sintetizada, comprimida o reconocida, estas son algunas de las formas en que
¢l procesamiento digital de sefiales es aplicado a la sefial de voz. En este trabajo nos
enfocaremos al reconocimiento de voz y en el siguiente capitulo daré algunos conceptos
para los procesos de voz
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Capitulo 111

PRINCIPIOS DEL RECONOCIMIENTO DE VOZ.

II5.1 Introduccion.

El reconocimiento de patrones aplicado a reconocimiento de voz es basicamente
usar la sefial de voz directamente, sin determinar las caracteristicas explicitas (en el sentido
fonético-acustico) vy segmentar dicha sefial. Como en la mayoria de las aplicaciones de
reconocimiento de patrones, ¢l método tiene dos pasos: el entrenamiento de los patrones de
voz y el reconocimiento de patrones que se hace por medio de comparacton. La voz
~conocida” es llevada a un sistema por medio del procedimiento de entrenamiento El
concepto anterior es que si hay suficientes versiones de un patron para ser reconocidas (sea
este un sonido, una palabra, una frase, etc.) son incluidas en un conjunto entrenado para
introducirlas a un algoritmo, el procedimiento de entrenamiento debe ser capaz de
caracterizar adecuadamente las propiedades actsticas del patron (sin preferencia de algin
patron para el procedimiento de entrenamiento). Este tipo de caracterizacion de voz por
medio de entrenamiento es llamado clasificacion de patrones, porque la miquina aprende
cuales propiedades aciisticas de la clase de voz son confiables y repetibles a través de todas
las pruebas de entrenamiento de los patrones La utilidad del método radica en la
comparacion de patrones, el cual compara directamente la voz desconocida (la voz para ser
reconocida), con cada posible patron aprendido previamente en la fase de entrenamiento y
clasifica la voz desconocida de acuerdo a las bondades de compatibilidad de los patrones

[15].

El diagrama de una aplicacion de reconocimiento de patrones a reconocimiento de voz es
presentado en la fig, [11. 1. El paradigma de reconocimiento de patrones tiene cuatro pasos:
| Medidas caracteristicas, en la que la secuencia de medidas es realizada sobre la sefial de
entrada para definir el “patrén de prueba”. Para sefiales de voz las medidas
caracteristicas son usualmente la salida de algin tipo de técnica de anélisis espectral, tal
como un analizador de banco de filtros, un analisis de codificacion de prediccion lineal,
o una transformada discreta de Fourier (DFT).
El entrenamiento del patrén, en el cual uno o mas patrones de prucba correspondientes a
los sonidos de voz de la misma clase son usados para crear un patron representativo de
las caracteristicas de aquella clase. El patron resultante, generalmente llamado un
~patron de referencia”, puede ser un ejemplar o plantilla, derivada de algin tipo de
técnica promedio, o puede ser un modelo que determine las estadisticas de las
caracteristicas de! patron de referencia
3 Clasificacion de patrones, en este paso el patron de prueba desconocido es comparado
con cada clase de patrén de referencia y una medida de similaridad (distancia) entre el
patron de prueba y cada patron de referencia es calculada. Para comparar los patrones
de voz (los cuales consisten de una secuencia de vectores espectrales), se requiere de
ambos: una medida de distancia local, en la cual la distancia local es definida como la
“distancia” espectral entre dos vectores espectrales bien definidos, y un procedimiento
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de alineamiento en el tiempo global (llamado algoritmo de deformacion de tiempo
dinamico), el que compensa para diferentes razones de velocidad de habla (tiempos de
escala) de los dos patrones.

4 Decision l0gica, en esta fase las puntuaciones de similaridad de los patrones de
referencia son usadas para decidir cual patron de referencia (o posiblemente cual
secuencia de patrones de referencia) compatibiliza mejor con el patron de prueba
desconocido.

Los factores que distinguen los diferentes reconocedores de patrones son los tipos de

medidas caracteristicas, la eleccion de plantillas o modelos para patrones de referencia, y el

método usado para crear patrones de referencia y clasificar patrones de prueba
desconocidos.

.Enlrcnamiemo Piantillas o
Medidas de los patrones modelos
Caracteristicas
s(n) | Analisis del Patrones de
—_— . .
VoY, Sistema. {Referencm.
Clasificacion Decision | Reconocimicnto
banco de filiro de patrones logica "
LPC v DFT ’ de voz.

Medidas de distancia local
Deformacion de tiempo dindmico

Figura {II.1 DIAGRAMA DE RECONOCIMIENTO DE PATRONES APLICADO A
RECONOCIMIENTO DE VOZ

Los aspectos que fortalecen y debilitan el modelo de reconocimiento de patrones
son los siguientes’

o El desempefio del sistema es sensitivo a la cantidad de datos de entrenamiento
disponibles para crear patrones de referencia.

o Los patrones de referencia son sensitivos a las caracteristicas del ambiente y de
transmisién del medio usado para crear la sefial de voz; esto es porque las caracteristicas
espectrales de la voz son afectadas por la transmision y el ruido de fondo.

» Ningln conocimiento especifico de voz es usado explicitamente en el sistema; por lo
tanto, el método es relativamente insensible a elecciones de vocabularios de palabras,
sintaxis. v semantica.

e La carga computacional para el entrenamiento y clasificacion de patrones es en la
mayoria de los casos proporcionalmente lineal al numero de patrones que estan siendo
entrenados o reconocidos; por lo tanto, el calculo para un nimero grande de clases de
sonidos puede v frecuentemente llega a ser prohibido.
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[1L.2. Modelo de Analisis Espectral.

La aproximacion del anlisis de Codificacion por Prediccion Lineal (por sus siglas
en inglées LPC) como se ilustra en la fig. 1I1.2, desempefia un analisis espectral sobre
yventanas de voz (marcos de voz) con un modelo todo-polo. Esto significa que la
representacion espectral resultante X,(¢’) es restringida para ser de la forma o/4(e™) donde
Afe™) es un polinomio de p” orden con transformada z

Alz)=1 - aiz’ ~ax? - ...+ az”

E! orden p es llamado el orden de analisis LPC. De este modo la salida del bloque de
analisis espectral LPC es un vector de coeficientes (parametros LPC) que especifican
(paramétricamente) el espectro de un modelo todo-polo, que mejor compatibiliza el
espectro de la sefial sobre el periodo de tiempo en el cual el marco de muestras de voz fue
acumulado.

I
R Bloques Analisis Conversion de
trastapados espectral LPC parametros LPC

VoL an Cn

Figura II1.2 MODELO DE ANALISIS LPC

111 2 | Bloques traslapados.

En este paso la sefial, s(#) es empaquetada en marcos o bloques de N muestras,
adyacentes que estan siendo separados por M muestras. La fig. 1I1.3 muestra como se
traslapan los marcos donde M=(1/3)N. El primer marco consiste de las primeras N muestras
de voz El segundo marco inicia M muestras de voz después del primer marco. y €stos dos
se traslapan por N-M muestras lgualmente el tercer marco inicia 2 muestras después del
primer marco (o0 M muestras después del segundo marco) y se traslapan éstos por N-2M
muestras Este proceso continua hasta que toda la sefial de voz es recolectada dentro de
uno o mas marcos. Se puede observar que si M<N, entonces los marcos adyacentes se
trastapan como se muestra en la fig [I3, y la estimacion espectral resultante serd
correlacionada de marco a marco, si M<<N, entonces la estimacién espectral LPC de
marco a marco sera completamente suavizada. De otra manera, st M>N, no existira traslape
entre los marcos advacentes, de hecho parte de la sefial de voz sera totalmente perdida (i.e.,
nunca aparecera en ningun marco de analisis), y la correlacion entre la estimacion espectral
resultante LPC de marcos adyacentes contendra una componente de ruido cuya magnitud
se incrementa conforme se incremente M (i.e . porque la mayoria de la voz es omitida del
analisis) Esta situacion es intolerable en cualquier analisis practico LPC para
reconocimiento de voz. {11]
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Es de suma importancia determinar si existe periodicidad en un frame de voz. Si
existe la periodicidad, el frame es sonoro, de lo contrario el frame es clasificado como no
sonoro. En caso de que el frame sea sonoro es necesario determinar el valor de la
frecuencia fundamental. o también llamada frecuencia "pitch". La frecuencia fundamental se
define como la frecuencia a la cual vibran las cuerdas vocales durante un sonido “sonore”.
La frecuencia fundamental (f,) es un parametro, del cual es dificil obtener una estimacion
confiable a partir de la sefial de voz. Normalmente, £, se encuentra entre 50 y 500 Hz. para
voz “sonora”. Para voz “no sonora”, f, no esta definida (fig. IIL5). La sefial de voz
contiene informacién tanto del pitch como de las resonancias (formantes) del conducto
vocal sobre la sefial de voz. Luego, existen distintos métodos para extraer el pitch
intentando eliminar los efectos de la estructura formante sobre la sefial de voz. Algunas de
las formas para extraer el pitch son: el Método Cepstral, el Metodo SIFT {(Simplified
Inverse Filter Tracking) y ¢l Método de Autocorrelacion.

Sefial Analogica

v
Convertidor
Analogico/Digital

"

Sefial Digital

NO SI
Voiced

i

Determinacion
del pitch
v
Generador
de pulsos cn
funcién del pitch.

Generador
de
Ruido Blanco

<

Filtro lineal discreto
y variante en el
tiempo

l Voz Sintética

Fig. 111.5 DIAGRAMA A BLOQUES PARA SINTESIS DE VOZ,
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{11.3 2. Método de autocorrelacion para la obtencion del pitch

Un gran nimero de diferentes métodos han sido propuestos para detectar €l pitch.
La deteccion del pitch por medio de la autocorrelacion, es uno de los métodos mas fuertes y
confiables de deteccion de pitch y algunas de las razones son que, el calculo es directamente
hecho sobre la sefal, es directo vy claro.

Aunque la autocorrelacion tiene algunas ventajas para detectar pitch, también
existen varios problemas asociados con el uso de este método. A pesar de que la funcion de
autocorrelacion de una seccion de seilal de voz generalmente muestra un pico prominente
en el periodo del pitch, los picos de la autocorrelacion debido a la estructura formante
detallada de la sefial son frecuentemente presentados. Por lo que un problema es decidir
cual de los varios picos de la autocorrelacion corresponden al pico del pitch. Otro problema
es el uso requerido de una ventana para calcular la funcién de autocorrelacion de tiempo
corto Un problema mas, es que los picos de las formantes tienden a ser de mayor magnitud
que el pico debido al periodo del pitch. Una dificultad final es elegir un tamafio de marco de
analisis apropiado. El marco de anélisis ideal debe contener de 2 a 3 periodos de pitch
completo. De esta manera, para hablantes de pitch alto el analisis del marco debe ser corto
(5-20ms), mientras que para hablantes de bajo pitch el marco de anlisis debe ser largo (20-
50ms) [5].

Para el calculo de la autocorrelacion se asume que las muestras que estan fuera del
marco son cero. Lo que implica que la funcién de autocorrelacion sufre una ponderacion
lineal, la cual es uno para m=0 y cero para m = TAMANO DEL FRAME. Esta
ponderacion tiene el efecto de realzar el pico correspondiente al periodo pitch, con
respecto a los picos que corresponden a multiplos de dicho periodo, reduciendo de esta
manera la posibilidad de que el pitch estimado se duplique o triplique [5].

[I1 3.2.1 Autocorrelacion.

Dada la sefial discreta en el tiempo que se esta procesando la llamaremos x(n), para
todas las » funciones de autocorrelacion definida por:

N
D (m) = lim (1/2N+1)y X x(mx(n-m) (L. 1

R Y ] -

Para una sefial no estacionaria, tal como la voz, el concepto de una medida de
autocorrelacion de tiempo-largo es dada por la ec. (IIL1), por lo que no es realmente
significativa y es razonable definir una funcién de autocorrelacién de tiempo-corto de la
sefial como’

A1

dm) = UN Y [x(n+w(n)][x(nHi+m)w(n+tm)] (I11.2)

70
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donde:

0 <=m <= Mo-1
w(n) - es una ventana apropiada para el analisis.
N -eslalongitud de la seccion que esta siendo analizada.
N - esel nimero de muestras de la seflal usada en et calculo de ®y(m)
Mo - es el niimero de puntos de autocorrelaciones
| - es el indice de la muestra de inicio del marco.
para la deteccion del pitch generalmente N'=N-m (111.3)

asi que solamente las N muestras en el marco de analisis (por ¢). x(1), x(I+1), . x(1+N-1))
son usadas en el calculo de la autocorrelacion. Los valores usados generalmente para Mo
es 200 y para N es 300, correspondiendo a un periodo maximo del pitch de 20 mseg.
(200 muestras a 10kHz. de razon de muestreo) y un tamafio del marco de analisis de 30
mseg,

[1] 3.2.2 Ventaneo

En todas las aplicaciones practicas de procesamiento digital de sefiales, es necesario
trabajar con términos cortos o frames de la sefial, a menos que la sefal sea de duracion
corta. Esto es especialmente verdadero si usamos técnicas convencionales de analisis de
sefiales (tal como la voz) con dinamica no-estacionaria. En este caso es necesario
seleccionar una porcion de la sefial que puede ser razonablemente asumida como
estacionaria.

Recordando que una ventana, es decir w(n), es real, y que es una longitud de
secuencia usada para seleccionar un marco deseado de la sefial original, es decir x(n), por
un simple proceso de multiplicacion Algunas de las secuencias de ventanas mas
comunmente usada son presentadas en la fig II1 6. Por consistencia asumiremos que las
ventanas son secuencias cawsales iniciando en el tiempo #=0. La duracion se denotara
usualmente como N. Las ventanas mas comunmente usadas son simétricas en el tiempo (N-
1)/2 donde este tiempo puede ser la mitad entre dos puntos muestras si N es par.
Recordando que esto significa que las ventanas son secuencias de fase-lineal y por lo tanto
tienen DTFTs (Transformadas Discretas de Fourier en el tiempo) que pueden ser escritas
conio

Li’((i)) = %W(a))!efjwf( Vol

donde el término fase es una simple caracteristica lineal correspondiente al retardo de la
ventana que hace esto causal [14].

l.as ventanas comunmente usadas tienden a tener un espectro “pasa-bajas” con un “lébulo
principal” a bajas frecuencias y variaciones atenuadas en “lobulos laterales”. Esto es
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Fig 1.6 DEFINICIONES Y EJEMPLOS DE TRAZOS PARA LAS VENTANAS RECTANGULARES,
KAISER, ILIMALING, HIANNING, Y BLACKALAN. TODOS LOS TRAZOS SON PARA VENTANAS DE
LONGITUD A=101, Y PARA LA VENTANA DE K4ISER. p=4, {14].

Rectangular

Hamming

Espectro de magnitud (dB)

o
3

Frecuencia o {rps)

fig HI 7 LA MAGNITUD ESPECTRAL DE LAS VENTANAS REC TANGULAR Y HAMMING. LA
LONGITUD DE LA VENTANA V=16 ES USADA EN CADA CASO PARA CLARIFICARLO. NOTE
QLUE EL “ANCHO DE BANDA™ NOMINAL (ANCHO DEL LOBULQO PRINCIPAL) ES 2r/N=n/8 PARA
EL CASO RECTINGULAR Y APROXIMADAMENTE DOS VECES PARA LA VENTANA DE
HAMAING, SIN EMBARGO ES 20 dB MEJOR FUERA DEL PASABANDAS, L14].
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111.3.2.3. Preénfasis

La sefial de voz digitalizada, s(n), pasa a través de un filtro digital de bajo orden
(tipicamente un filtro FIR de ler orden), para que espectralmente se uniformen ¢n
magnitud las altas y bajas frecuencias de la sefial, y hacer esto menos susceptible a
efectos de precision finitos mas tarde en el procesamiento de la sefial. Esto es, que las
componentes de alta frecuencia de voz en magnitud no sean menos significativas que las
componentes de baja frecuencia. En otras palabras en el procesamiento digital de la sefial
s() los resultados son satisfactorios en bajas frecuencias mientras que en altas
frecuencias no es asi. Por lo que la sefial de voz es pasada a través de un filtro de
preénfasis, el cual enfatiza las altas frecuencia antes de procesar la sefial [11]. El filtro de
preénfasis esta dado por la siguiente ecuacion:

s'(n)y=s(n)-as(n-1)

donde:

¢ 5'(n) esla sefial preenfatizada y
e s(n) esla sefial de entrada.

s « seencuentraentre 09y 1.0

§'(i) = s(n) - 0.9375 s(n-1). (I11.8)

A la salida del sintetizador la sefial es postenfatizada por medio del filtro:

s'(;) = s(n) + 0.9375 s{n-1). (111.9)

111 3 2 4. Procesos para reducir los efectos de la estructura formante.

Para reducir los efectos de la estructura formante como lo presenta en una forma
detallada la funcién de autocorrelacién de tiempo-corto, dos funciones de preprocesos
fueron usadas antes del calculo de la autocorrelacion ec. (1112). La fig. IIL8 presenta un
diagrama a bloques del proceso. La sefial de voz es primero filtrada por medio de un filtro
digital FIR paso-bajas de 0 a 900 Hz , de fase lineal La salida de este filtro es usada como
entrada a los dos procesos, etiquetados como P1y P2 en la fig. II1.8. Los procesos P1y P2
pueden o no ser idénticos.
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P1 i)

s{rm) ) x(n
— Filtro Pasa Bajas

0-900 Hz,

Hm)

correlacion

P2

xg(n’?)

Preprocesador de Voz

Fig 111.8 DIAGRAMA A BLOQUES DEL PROCESAMIENTO DE CORRELACION NO LINEAL .

Tres tipos de procesos seran mencionados a continuacién. Estas son clasificadas de
acuerdo a sus caracteristicas de cuantizacion de entrada-salida de la siguiente manera:

1 primer tipo de no linealidad es un recorte central comprimido cuya salida M(n) obedece
la siguiente relacion y la entrada es x(n)

[ (x(m) - ), x(n) >=C,
Yn) = cplxm} =4 o be(m)] < €
UG rc),  wm<=-c,

donde Ci. s el recorte de umbral para las tres no linealidades.

1.a segunda no linealidad es un simple recorte central con la relacién de entrada-salida:

( x(n), x(n) >=C;,
vn) = clp{x(n)] = { 0, ()| < C.
L - x(#n), x(n) <=-C,

La tercera no linealidad es la combin

acién del centro v pico de la sefial recortada con la
relacion de entrada-salida.

,[ 1, )C(I?) = C[,
y(n) = sgnix(n)] = { o X)) < ¢y,
L -1, x(n) <=-C,

El recorte de umbral C, para cada una de estas linealidades fue exactamente el método
usado en [24], ie obtener el maximo nivel de sefial absoluto que exista en el primero y
ultimo tercio del marco de analisis y de estos dos valores escoger el menor para poner el
recortador como un porcentaje fijo del 68% de este dltimo valor escogido
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HI.3.2 5 Sonoro o no-sonoro.

El ultimo paso en la estimacion del pitch consiste en encontrar el valor maximo de la
funcion de autocorrelacion (normalizada con respecto a r{0)) en el intervalo de O al
TAMANO DEL FRAME. Tanto la localizacion como el valor del pico maximo son
guardados en memoria. Si el valor del pico maximo excede un umbral sonoro-no_sonoro
(del orden de 0 30), el frame de voz es clasificado como sonoro, y el periedo pitch es igual
a la posicion del pico maximo. Ahora, si el pico maximo cae por debajo del valor de dicho
umbral, el frame de voz es declarado como no sonoro. En caso de que el bloque sea
declarado como sonoro se genera un tren de pulsos de frecuencia igual a la del pitch, si es
declarado no_sonoro se genera ruido blanco, en cualquiera de los dos casos (tren de pulsos
o ruido blanco) la sefial pasa a través del filtro predictor (el cual contiene los coeficientes
a,'s obtenidos del método de Levinson-Durbin)

[IT 3.3. Filtro Predictor.

Tomando en cuenta la fig 1114, las muestras de voz sonora son lincalmente
predecibles, en términos de las pasadas p muestras de voz, excepto para la muestra inicial de
cada pitch. Esta propiedad de las sefiales de voz, es utilizada para determinar los
coeficientes del predictor [9].

El error de prediccion £, se define como la diferencia entre la muestra s(n) y la
muestra predicha s°(#),
donde-

s(ny = é] a(k) s(n-k)

luego [, esta dado por:
Ey = s(n)-5'(n)

Se define {£,"} como el error cuadratico medio sobre las # muestras del marco de voz a
analizar. excepto aquellas que se encuentran al principio de cada periodo pitch, esto es:

-2 K] 2
i dan = 4050 - 87(1) Y3
Los coeficientes predictores a, son aquellos que minimizan el error cuadratico medio
il }»n Cuando la derivada parcial de {£,%} con respecto a @ es igualada a cero, se

obtiene la ecuacion de Yule-Walker (ec HI 11).

A, =R, [k-1]r, [K] (1L.11)

II-14



donde:

o R,[k-1] es una matriz Toeplitz simétrica y cuyos elementos diagonales y subdiagonales
son los mismos.

o v, kl=[ nlplnlp-1]5ip-21 . . .. nl2Ig[1] ]

e A, esun vector de dimensiones p que contiene parametros al orden p de la cual se desea
encontrar la solucion.

Los coeficientes a son efementos del vector A, y son los que minimizan el error cuadratico
medio {£,°}, los coeficientes ay se obtienen al invertir la matriz Ryfk-1] con la que se
ocuparian N° operacién y solamente serian N operaciones usando ¢l Algoritmo de
Levinson-Durbin. Otro de los métodos comunmente utilizados para la obtencion de ios
parametros predictores en el procesamiento de voz es la recursion de Leroux-Gueguen

111.3.3.1. Estimacion de los parametros de Codificacion por Prediccion Lineal (EPC).

Esta es una técnica paramétrica para la representacion de sefales de voz, la cual
trata de modelar el espectro de dichas sefiales como un proceso autoregresivo.

Para una representacion completa del modelo LPC, los parametros del filtro del
tracto vocal (coeficientes del filtro a;’s v la ganancia) deben ser determinados, para hacer
que

s (n) = -ays(n-1) - axs(n-2) - .- a,s(n-p)

sea el estimado de s(#7) obtenido de las muestras previas.

Coeficientes Lineales Predictores
A) El algoritmo de Levinson-Durbin comienza con los coeficientes de
autocoreelacion  r(1), 1=0,...p y calcula recursivamene los coeficientes del filtro a;, por
medio de las siguientes relaciones:

E(0) = r(0)

K, = («r()+a " Vr(i- D+ a0 ) 1 EG-1) =1,..p
al"=K,

a” = aq "+ Ka, =101

F(1) = (1-KDE(-1)

Los coeficientes aj"", j=}, i son los coeficientes del filtro de un modelo de orden ith. Por
lo tanto. los coeficientes del modelo del orden pth deseado son:
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_ . p) s
a=a", ~=lL..p

L.a solucion de Durbin da los parametros K! i=1,..p, v E(p) que es igual al cuadrado de
la ganancia necesario en el modelo de sintesis:

G*= E(p)

Esta cantidad puede ser codificada como uno de los parametros necesarios para sintesis.
Sin embargo, dado que

E@p) = (1-K (1K) - (FKHH(0)

en lugar de F(p) se puede decodificar y transmitir (0}, que es la energia del marco de voz
analizada Entonces, G es recuperado multiplicando #(0) por (1-KH(1-K5) - (1-K,%)
durante la sintesis. Esto es preferible, porque el modelo de sintesis es menos sensible a la
cuantizacion del ruido de 7(0) que el de G.

El grupo de parametros K;, i=1, .. p son llamados coeficientes de reflexién o coeficientes
PARCOR (PARtial CORrelation), y juegan un papel importante en el método LPC, a
continuacion hablaremos de estos.

B) Los coeficientes de reflexién son extremadamente Utiles en sistemas, donde la

memoria para el almacenamiento de datos sea limitada, ya que mediante una técnica de

sintesis se puede generar la sefial. Otro hecho importante sobre estos coeficientes es que

su obtencién para un orden N, también implica que se ha obtenido la solucion para

modelos de orden menor que N, lo cual es de gran utilidad en sistemas de procesamiento

donde se requiera de una estimacion del orden del modelo.

En términos generales el modelo trata de reproducir, tan fielmente como sea posible, el

espectro de la sefial de voz. Al incrementar el orden del modelo, la resolucidn con la que el

espectro de la sefal es reproducido, aumenta, mientras que al dismipuir el orden del

modelo dicha resolucion disminuye hasta que con un orden bajo reproduce solo las

caracteristicas mas sobresalientes del espectro de la sefial original.

Una caracteristica muy importante de este modelo es su inexactitud en regiones donde el

espectro de la sefial tiene una energia baja, por lo que seria deseable limitar en su parte

baja el rango dinamico de la sefial. Existen diversos métodos para lograr dicha reduccion

del rango dinamico en un modelo LPC [9]:

o El método estabilizado de covarianza, el cual reduce el rango dinamico en el dominio
de la trecuencia (espectro).

e El método de ponderacién perceptual, el cual amplia ligeramente ios anchos de banda
del modelo LP.

o El método de autocorrelacion, en el cual una pequefia cantidad de ruido es adicionada
a la funcién de autocorrelacion

Este ultimo método es el mas simple y efectivo La funcion de autocorrelacion es

modificada antes del calculo de los coeficientes del filtro o de los coeficientes de reflexion.
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Fig 1119 FILTRO LATTICE PARA SINTETIZAR VOZ PARTIENDO DE LA EXCITACION G (n) Y
LOS COEFICIENTES DE REFLEXION K,

[H 3 4. Algoritmos para sintesis de voz.

Sintesis de Voz por medio de la Autocorrelacion para la deteccion de pitch es el
procedimiento que a continuacion se describe.

Para la obtencion de la Autocorrelacion la sefial de voz primeramente pasa por dos -

procesos para reducir los efectos de las resonancias del conducto vocal sobre la
periodicidad de la sefial. El proceso de recorte central consiste en suprimir la sefial entre
ciertos niveles, matematicamente podemos expresarlos asi’

1, x(n) >= Cp
My = sgnlx(n)] = 0, lx(m) < Cp
-1, x(n) <= -Cy

La manera de escoger el nivel de recorte (Cy) es tomar el maximo valor absoluto de la
primera v ultima tercera parte (256/3 = 85) de la ventana (tamafio de la ventana = 256} de
analisis De estos dos valores maximos escoger el menor y multiplicarlo por 0.8, ya que
numerosas simulaciones demuestran que dicho valor optimiza los resultados

A continuacion se calcula la autocorrelacion para cada ventana

256~-m

O (m)y = X x(mpx(ntm) m=M, M +1, ... M
0

n-

donde
e M, es el retraso inicial tipicamente de 25
o My es el retraso final tipicamente de 200

Los valores de 25 y 200 corresponden a un rango de Pitch de 25 a 200 Hz para una
frecuencia de muestreo de 10000 Hz Adicionalmente d,(0) es calculada con et objeto de
normalizar 1a funcion de Autocorrelacion
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El siguiente paso para la estimacion del pitch es localizar y guardar el valor maximo
de la autocorrelacion del intervalo de [M; ,Mg ] asi como su posicion. Si dicho valor
maximo excede el umbral sonoro-no_sonoro (en el orden de 0.3). La ventana de voz es
clasificada como sonora y la excitacion al filtro de sintesis sera un tren de pulsos en funcion
de la posicion del pitch De otra manera, si el pico maximo cae por debajo del umbral, la
ventana de voz es declarada no sonora y la excitacién al filtro de sintesis sera un ruido
blanco.

Por otro lado, al marco de analisis se le aplica la ventana de Hamming (ver seccion
111 3.2 2), en seguida el preénfasis (ver seccion I11.3.2.3), posteriormente la autocorrelacion
para estimar los parametros del filtro de sintesis. Una vez obtenidos los parametro del filtro
(a’s) y la excitacion (ruido blanco o tren de pulsos) se obtiene a la salida det filtro la Voz
Sintética, que se le aplicara el deenfasis para no reproducir alteracion en altas frecuencias.
El diagrama a bloques para sintesis de voz se muestra en la fig. IIL.10

HY.4 Conclusiones.

En el caso de éste sintetizador se utilizan diferentes filiros en cascada, de forma que
la salida de uno se convierte en la entrada del siguiente. Tienen el inconveniente de no
permitir el control estrictamente independiente de cada una de las resonancias pero, por
otro lado, se acomodan mas a la forma fisica con que el tracto vocal modula la sefial
acustica

La codificacién del habla se puede reducir a unos pocos parametros como son: la
frecuencia fundamental del segmento, la presencia o ausencia de sonoridad y el nivel
energetico.

La técnica de codificacion por prediccion lineal (LPC) introducida en el campo de la
voz parte de un tratamiento temporal de la sefial acustica con ciertos parametros que
permiten ahorrar la redundancia de informacion que se da en segmentos proximos de la
voz Esta técnica constituye también una buena herramienta para la parametrizacion de la
sefial de voz y por un proceso inverso permite regenerar la sefial acusticamente
previamente parametrizada por un algoritmo LPC. Por otre lado la sefial acistica permite
extraer la informacion sobre el nivel de la sefial acustica en cada instante.

Los procesos usados en éste capitulo como son ventaneo, preénfasis,
autocorrelacion, etc., son cominmente encontrados en procesos de voz y seran utilizados
en el Sistema Reconocedor de Voz de éste trabajo. Por lo que en el siguiente capitulo
solamente se mencionan sin ahondar en dichos conceptos.
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Capitulo IV

RECONOCIMIENTO CLASICO DE VOZ.

V.1 Introduccioén.

E} analisis y sintesis de voz son unos de los diferentes tipos de procesamiento digital
de voz, como también lo es el reconocimiento de voz. Tanto el reconocimiento como la
sintesis de voz siguen procedimientos parecidos o incluso iguales hasta cierta etapa de su
proceso. Es por esto que en este capitulo solo mencionaré algunas fases del proceso, ya
que se trataron con detalle en el capitulo anterior.

Existen varios caminos para reconocer voz, como son Cadenas de Markov, Cuantizacion
Vectorial, Logica Difusa, y Codificacion por Prediccién Lineal (LPC), siendo el enfoque
LPC el método tradicional y el que trataré en este capitulo.

IV.2 Modelo de Codificacion por Prediccion Lineal (LPC) para reconocimiento de
voz.

El método LPC ha sido ampliamente usado por muchos afios debido a que cumple
con los siguientes puntos:

* LPC provee un buen modelo para la sefial de voz Esto es especialmente bueno para
regiones sonoras casi-estacionarias en las cuales el modelo todo-polo de LPC provee
una buena aproximacion a la envolvente espectral del tracto vocal. Durante regiones no-
sonoras de la sefial, el modelo LPC es menos efectivo que para regiones sonoras, pero
aun asi proporciona un modelo aceptable para propositos de reconocimiento de voz.

* La manera en la cual la técnica LPC es aplicada al anélisis de sefiales de voz nos lleva a
una razonable separacion del tracto vocal (sonoro ¥ NO-50N0ro).

* LPC es un modelo analitico, tiene una buena precision matematica, ademas se
implementa de una manera simple y directa va sea en software o hardware.

+ Elmodelo LPC trabaja bien en aplicaciones de reconocimiento.

IV 21 El modelo LPC
La idea basica del modelo LPC es que una muestra de voz a un tiempo n, s(n),
pucde ser aproximada como una combinacion lineal de las P pasadas muestras de voz, tal

que

stmy=as(n-1)+ aps(n-2y+ +5(H-p) (IV.1)
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donde los coeficientes ai, as, . . . ,a, son constantes en el marco o bloque de voz analisado.
A continuacién se muestra la ecuacién anterior adicionando un termino de exitacion,

Gu(n), dando:
P
s(ny =2 as(n-iy + Gu(n) (Iv.2)
-1

donde:
e u(n) es una excitacion normahzada
¢ (5 es la ganancia de la excitacion

Expresando la ec. (IV.2) en el dominio-z, se obtiene la relacion:

S(r) = pZ a;z’S(z) + GU(z) (IV.3)
=1
P
Sy - X az'S(z) = GU(z)
=1
P
SM1-Taz’ t =GU(z)
=1

y la funcién de transferencia es:

H2)=8n)/GU(z) =1 /41- éaiz" t=1/A(z) (Iv.4)

La interpretacion de la ec. (IV.4) es dada en la fig. (IV.1), la cual presenta la fuente de
excitacion normalizada u(s), siendo ponderada por la ganancia G y actuando como entrada
al sistema todo-polo H(z) = 1 / A(z), para producir la sefial de voz s(n). Sabiendo que la
fuente de excitacion para voz es un tren de pulsos periddico para regiones sonoras, o bien

una fuente de ruido aleatorio para regiones no-sonoras

periodo lpiich

arametros
Generador de P

[ del tractg vocal
iren de pulsos. \ 1
u(1)

s{n)
A@) ’

Generador de )
rndo blanco. —— G

Figura IV.1 MODELO DE PREDICCION LINEAL DE VOZ
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IV.3 Reconocimiento de voz.

Como se mencion6 en la introduccion del capitulo II el reconocimiento de voz

consiste basicamente de 4 etapas (ver fig. IV 2):

1.

Medidas caracteristicas, en la que la secuencia de medidas es realizada sobre la sefial de
entrada para definir el “patron de prueba” (palabras del vocabulario o diccionario). Estas
caracteristicas son usualmente obtenidas de la salida de algun tipo de técnica de analisis
espectral, tal como un analizador de banco de filtros, un analisis de codificacion por
prediccion lineal o una transformada discreta de Fourier (DFT).

El entrenamiento del patron, en el cual una o mas repeticiones de 1a misma palabra son
usadas para crear un patron representativo de las caracteristicas de aquella clase o
palabra El patron resultante, generaimente llamado “patron de referencia”, puede ser
una plantilla, derivada de algiin tipo de técnica promedio, o puede ser un modelo que
determine las estadisticas de las caracteristicas del patrén de referencia.

Clasificacion de patrones, en este paso el patrodn de prueba desconocido es comparado
con cada clase de “patrén de referencia” y una medida de similaridad (distancia) entre el
“patréon de prueba” y cada “patron de referencia” es calculada. Para comparar los
patrones de voz (los cuales consisten de una secuencia de vectores espectrales), se
requiere de ambos: una medida de distancia local, en la cual la distancia local es definida .
como la “distancia espectral” entre dos vectores espectrales bien definidos y un
procedimiento de alineamiento en el tiempo global (lamado algoritmo de deformacion
de tiempo dinamico), el que compensa para diferentes razones de velocidad de habla
(ttempos de escala) de los dos patrones.

Decision logica, en esta fase las puntuaciones de similaridad de los “patrones de
referencia” con respecto al “patrén de prueba” son usadas para decidir cual “patrén de
referencia” (o posiblemente cual secuencia de patrones de referencia) compatibiliza
mejor con el “patron de prueba” desconocido

Entrenamiento -
de los patrones Plantillas o
Medidas — modelos
caracteristicas Patrones de
voz s(n)  tAnalisis referencia.

_ del _O

Sistema

Clasificacion Decision | Reconecimientg,
de patrones. — logica de voz

Patrén de prueba

Figura IV.2 DIAGRAMA DE RECONOCIMIENTO DE VOZ.
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[V.4 Detalles del Reconocimiento.

V.4 1 Medidas caracteristicas.

A continuacidén se mencionara cada paso del proceso de la extraccion de las
caracteristicas de la seflal. Primeramente se muestra el diagrama a bloques de esta
evolucion (ver fig. 1V.3)

Bloques traslapados.- La sefial de voz digitalizada s(»7) es la entrada en esta fase (ver
apartado 111.2.1).

Preénfasis.- Tiene como entrada la salida de blogues traslapados (ver apartado 111.3.2.3).
Ventaneo.- La salida de la etapa anterior es la entrada para este paso (ver apartado
11.3.2.2)

Coeficientes de Autocorrelacion.- Este paso se detalla en el apartado I11.3.2.1.
Coeficientes LPC .- El calculo de estos coeficientes se muestra en la seccion H1.3.3.1.
Medidas de distancia.- Existen varios caminos para obtener las medidas de distancia y se
explican algunos de ellos en la seccion IV .4.1.1.

s(n) l

Bloques —
traslapados jp— 17

l

Preénfasis

:

Ventaneo -

o

T

Coeficientes de
Auntocorrelacion

:

Coeficientes
LPC

|

Medidas de
Distancia

wi(n)

l Vector Espectral.

Fig IV 3 DIAGRAMA A BLOQUES PARA OBTENER LAS MEDIDAS CARACTERISTICAS
USANDO LPC
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1V 4.1 1 Medidas de distancias

Para procesamiento de voz una medida de distancia df(x,y) entre dos marco de datos
de voz x v y deben satisfacer al menos las siguientes propiedades:

| - Simetria dfxy)  div.x).
2 - Definitividad positiva
dfx,y) 0 parax diferente de y
dixyj 0 paraxigual a y
3.- dfx,y) debe tener una interpretacion fisica en el dominio de la frecuencia.
4 - Debe ser posible evaluar eficientemente d(x, ).

e El primer criterio asegura que una medida de distancia entre sonidos no distingue cual es
el sonido de referencia y cual el sonido de prueba.

o El segundo criterio afirma que la distancia de x a y y de y a x es igual, excepto para el
caso cuando x=y la distancia es cero.

o El tercer y cuarto criterio es para entender como la medida de distancia se relaciona con
las propiedades espectrales de la voz y para evaluar tales medidas con una cantidad
razonable de calculos

 Un requerimiento adicional para hacer que dfx,y) sea una medida, es que debe satisfacer -
el triangulo de desigualdad

dix,yi <dixz) - div.z)

a) Medidas espectrales y medidas espectrales logaritmicas RMS.

Considere dos modelos espectrales o/d(z) y o'/A’(z). El error o diferencia entre
estos dos modelos sobre una magnitud logaritmica conira la escala de frecuencia es
definido por

g =1n[ &/ | Ay} - In[(a P /1A e’y 1 (IV.5)

donde.
e ¢ esuna frecuencia normalizada o angulo en el plano z.

Ln conjunto de elecciones légicas para una medida de distancia entre los modelos
espectrales es el conjunto de /., normas o medidas definidas por d,, donde

e,y = Fr(e) 12 doiam (1V.6)

helt

e Parap =1, se define la media absoluta de la medida espectral logaritmica.
o Parap = 2. se define la medida espectral logaritmica rms.
e Para casos cuando p —> x se obtiene el pico de la diferencia espectral logaritmica
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Las medidas L» son lineales en el sentido que la multiplicacion de ¥(6) por una
constante escalar resulta en una multiplicacién de d, por la misma constante escalar. Las
medidas Lp son medidas verdaderas en el sentido que satisfacen el tridngulo de desigualdad
en atencion a que son simétricas y positivas definidas. Las medidas Lp estan relacionadas a
variaciones de decibles en el domino espectral logaritmico usando el factor de
multiplicacion 10/In(10)=4.34 {12].

Conforme p se incremente, los efectos de los errores grandes son mas pesados que
los errores pequefios, hasta el limite en que p se aproxima al infinito, solo el error mAaximo
es incluido en la evaluacion de d.

Aunque la ponderacion no lineal en la integral de la ec. (IV.6) representa que la
eleccion de p determina fuertemente cual porcion de F{6) hace la parte dominante del
error, experimentalmente existe una fuerte correlacion entre todas las medidas L, para una
amplia variedad de valores de p.

El problema basico con las medidas Lp es computacional. Dos FFT's y logantmos
son requeridos para obtener suficientes valores de V(6) para estimar la integral de la ec.
(IV 6) con una sumatoria. A continuacion se presenta la medida de distancia cepstral que
puede ser vista como un método eficiente para calcular la medida espectral logaritmica rms
d-.

b) Medida de distancia cepsiral.

Si Afz) es un polinomio en 2! de orden Mth donde todas sus raices estan dentro del
circulo unitario, y A(>)=1, entonces la expansion de la serie de Taylor presenta que

k.

In[4(z)} = - glckz"‘, Qv

donde:
e {c;} define los coeficientes cepstrales.

Como el logaritmo de una magnitud cuadrada es dos veces la parte real del logaritmo, la
expansion de la serie de Fourier para el modelo del espectro logaritmico puede ser:

ln[J:/ | A(eﬂ)i:}: icke”"g‘ IV.8)
donde o

¢, =lnjo’ (IV.9)
v

€ =G (IV.10)

Cada uno de los coeficientes cepstrales ¢, y ¢’x pueden ser recursivamente evaluados de
los coeficientes del filtro, esto es, los coeficientes de A(z} y A (z), y viceversa.
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Una aplicacion de la relacion de Parseval para la medida de distancia L, da el
siguiente resultado:

d; = Z ¢, -¢) =(ca—c;)2+2i(ck -G ). (v.11)

k=—ur

Sin embargo, st se toma una serie truncada para definir una medida cepstral #(7,) como
L L
W(D)f = 3 (6 -y = (e, =) +22 (e~ i)', (IV.12)
k=-L k=l

entonces u(1.,) puede ser interpretada como la distancia rms entre los espectros logaritmicos
despues de que cada espectro logaritmico ha sido suavizado cepstralmente a L coeficientes.
Dado que los primeros M coeficientes cepstrales (excluyendo los términos de ganancia ¢, y
¢, ) determinan unicamente los coeficientes del filtro, es necesario que L>M (M es ¢l orden
del filtro) para que u(Z) sea una medida de distancia valida. Por ejemplo, si L=M-/, la
propiedad de definitividad positiva es destruida tomando en cuenta que los primeros M-/
coeficientes de 4(zj v 4 (z) son identicos, el ltimo término puede ser arbitrario, por
gjemplo

d(x,y)=0 para x # y

Conforme L se incrementa, u(1) se aproxima a d, es decir:

limu(L) = d>

Lo~

Es de considerable interes saber, experimentalmente, que tan grande L debe ser antes de
que u(L) llegue a ser una aproximacion razonable de d». Calculando w(Z) para valores de L
iguales a M, 2M y 3M, donde M=10, es sorprendente que con el minimo numero de
coeficientes cepstrales (L=M), el coeficiente de correlacion entre #(M) y ds, es 0.98 sobre
el rango de distancia desde 0-6 dB Para u(2M) y u(3M) las correlaciones fueron 0.997 y
0999 [12].

En todos los casos los datos para u(L) caen abajo de d, lo cual es esperado, ya que
ufl,) se aproxima a d> desde abajo conforme L tiende a infinito. En la mayoria de los casos
extremos, la maxima desviacion entre > y #(L) es aproximadamente 1.2 dB.

La alta correlacion entre w(Z) v d>» puede ser cualitativamente explicada con
referencia al dominio de la frecuencia o al dominio del tiempo. En el dominio de la
frecuencia se puede notar que los anchos de banda de las formantes son generaimente
mayores que 30 Hz, esto resulta del método de autocorrelacion por prediccion lineal. De
este modo, suavisando los valores cepstrales de un espectro logaritmico, no se requerira de
un numero excesivo de terminos antes de que el espectro logaritmico suavizado se
aproxime al modelo del espectro logaritmico. El polinomio A(z) puede también ser
factorizado en terminos de la forma (1 - z,z"'), donde z, es la nth raiz de A¢z). Calculos
residuales pueden ser aplicados a la ec. (IV 7) para obtener la relacion entre el cepstrum y
las raices de Az} como
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Por o tanto, la razén del decremento de los coeficientes cepstrales es una funcién directa
de la raiz de magnitud mas grande (el ancho de banda mas estrecho). Para una razon de
muestreo de 10 kHz. y un ancho de banda de 30 Hz., los valores cepstrales superan los
primeros 20 términos que son reducidos a menos del 0.04 del maximo valor.

La conclusién importante de esta seccion, es que la medida cepstral puede ser vista
como un método muy eficiente para estimar la medida de distancia £, sin hacer uso de
operaciones como la FFT o la DFT, ya que los coeficientes cepstrales pueden ser
recursivamente obtenidos de los coeficiente de A(z) y 4 (z).

¢) Razones de Verosimilitud.

Si una muestra sf1) es estimada por una combinacion lineal de M muestras
precedentes, el error predictor o residual puede ser expresado en la forma

A
efn) = 2 {asin-1)] (IV.13)
1=0

Con ag =1, €l error cuadratico total o energia residual es dado por

[ s

{ey T (IV.14)

o=
n

-7

En el método de autocorrelacion, la secuencia de datos {s(n)} es truncada asi que
sfm)=0 para n<0 y m>N-1. Los coeficientes {a,} son escogidos para minimizar o, El error o«
puede ser considerado para ser la salida de un filtro inverso A(z) donde [12]:

L5
Az)=1+) az”
r=l

es el filtro que minimiza x 1/4(z) corresponde a una respresentacion espectral suavizada
de la secuencia de datos {s(#)} Si {s(x)} es pasada a través de un filtro inverso diferente
A 1z) de la forma:

A
A(z)= Z az”

10}

el cual minimiza la energia x  para alguna otra secuencia de datos {s(n)}, con a’p =1,
entonces el error cuadratico total o energia residuat 8, debe ser mayor que el error residual
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minimo, esto es.

- M

§=3% [T astn-if = «
=z =0

manteniendose igualmente si v solo si A(z) = 4 (=) i

La posibilidad de comparar los filtros A(z) y A'(z) en términos de las energias
residuales son ilustrados en la fig. (IV.4)

o Si {s(n)}, se define como una muestra prueba y es pasada a través de un filtro de
referencia A (z), una energia residual 3 es obtenida a la salida del filtro.

e La minima energia residual = es obtenida usando la misma muestra prueba para el filtro
Afz).

La relacion 8/ define una diferencia entre los datos de prueba y referencia o sus

espectros

e A lainversa si la secuencia {s ()} es definida como una muestra prueba y es pasada a
través de un filtro de referencia A(z), una energia residual " es obtenida.

e o’ representa la energia residual minima obtenida de la minimizacion de 4 (z).

Entonces la relacion 8’/c’ también define una diferencia entre el espectro.

En ambos casos las relaciones 8/x y 8"/« son siempre mayores o iguales a uno y
pueden igualarse a uno si y solo si los dos filtros A(z) y 4'(z) son identicos. La unica
diferencia en los resultados depende de cual secuencia de datos o modelo espectral es
llamado la referencia y cual es llamado la prueba.

La razones 8/x y §'/x’ son llamadas “razones de verosimilitud”, bajo ciertas
suposiciones sobre los datos y el analisis, en el que los datos asumidos son Gaussianos y el
analisis de ventana es mucho mayor que la longitud del filtro inverso, estas relaciones han
stdo presentadas como las razones de verosimilitud. Los logaritmos de estas relaciones son
llamados "razones de verosimilitud logaritmicas”. Evaluaciones de estas relaciones
pueden ser obtenidas a través del uso de las secuencias de autocorrelacion. {r.(m)} y
{r(n)} denotan la secuencia de autocorrelacion para los coeficientes del polinomio A(z) y
los datos {s(#)}, respectivamente. De una manera similar {r'o(n)} y {r'(#)} son definidas
como la secuencia de autocorrelacion para los coeficientes de A (z) y la secuencia de datos
{s'/n)}, respectivamente. El minimo error residual oc, puede ser calculado como

A
a = T ran)rin) (IV.15)
n=-M

La energia residual & es calculada de la ec (IV.16), los limites finitos en la sumatoria se
deben a que r,/n) es cero para |n| > M

iy,
S =2 rmyrem (IV.16)
n=-Af

Las razones de verosimilitud 8/cc y 8’/ac” pueden ser eficientemente calculadas usando las
ecs (IV.15)y (IV.16)
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prucba energia residual
A TZ)

s(ny __ ) L o=a

Referencia

prueba 27 minima energia residual
S(77} —» g S

Prueba

prueba energia residual
5 Az) dza

Referencia

prucha . minima ¢rergia residuat
s A'(z) |

Prueba

fig IV 4 POSIBLES COMBINACIONES PARA DATOS DE PRUEBA Y REFERENCIA.

d) Medida cosh.

En el estudio de maxima verosimilitud de prediccion lineal, Itakura y Saito hicteron
uso de la integral:

x

2= ] [P & -11d07 27 (IV.17)

-R

de donde

[1]

= [ "+ 116 - 11d62n (IV.18)

-

El promedio de ¢'*” es encontrado para ser proporcional a la razon de verosimilitud,

entonces = llega a ser [12];

Z=(c/oY(5/la)-2In(c/c)-1 (IV.19)

Una aproximacion para obtener una medida de distancia simétrica es combinar
los dos términos no-simetricos Z y Z° por medio de un simple promedio. Para incluir los
posibles efectos de ganancia, se promedian las integrales de las ecs. (IV.17) y (IV.18)
dando el resultado:
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1 T de
Q=—E+5}= hirio-11== (IV.20)
58 2)= [lonl @11

Sustituyendo la ec. (IV 19), y su contraparte Z’, podemos relacionar Q a las medidas de
verosimilitud no-simétricas como:

Q = 112(c/s) (8l + V2 oy (B /o) - 1 (Iv.21)

Para o=0'=1, Q se reduce a la media aritmética de las dos razones de verosimilitud no-

simétricas menos uno, esto es:

Sla+d&/a
2

La integral de la ec. (IV.20) se designa como una medida cosh(a), es simétrica en
178), es simpre mas grande que [V()1/2 y para valores pequefios llega a ser
aproximadamente igual a [V(8)]/2. Por lo tanto la medida cosh(w) es siempre mas
grande que la desviacién rms d; y se aproxima a ; desde arriba cuando ¥(6) es pequefia en
magnitud. Usando identidades trigonometricas, se puede notar que £ es también
equivalente a dos veces la media cuadrada del sinh [/(6)/2]. _
La medida cosh(o) es mas apropiada para medir grandes diferencias en el espectro
logaritmico mas que la medida rms. Las grandes desviaciones son importantes en
procesos de voz y éstas usualmente corresponden a las regiones de frecuencias formantes
cambiantes. Las dos medidas producen resultados idénticos para las desviaciones pequefias.

Q= 1 (Iv.22)

e) Distancia de ltakura y Saito.

Una medida de distancia espectral propuesta entre dos marcos de voz representados
por los coeficientes LPC a y a’ y las matrices de autocorrelacion aumentadas R, y R.’ es

Daa)=aR,ala" Ri'a =EIE (I1v.23)

donde

D{a.a’) es la distancia de Itakura y Saito.

a son los coeficientes LPC de la sefial de referencia.

a ' son los coeficientes LPC de la sefial de prueba.

R. es la matriz de autocorrelacion aumentada de la sefial de referencia.
R.’ es la matriz de autocorrelacion aumentada de la sefial de prueba.

E es la energia residual minima.

£’ es la energia residual de prediccion.

. & & & * o

La ec. (IV 23) también puede ser escrita como:
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Dla,a’) = raf0r0) ~ 2 S r't) [ a" Ry'a’ (IV.24)

El calculo de la distancia D(a,a’) requiere de menos tiempo-maquina que comparar los
espectros de la sefial de entrada con los espectros de los patrones, para los que se necesitan
algoritmos FET, por lo tanto es mas eficiente.

IV .4 2. Entrenamiento de un patron.

Una variedad de técnicas han sido propuestas para la etapa de entrenamiento de un
patron en sistemas de reconocimiento de palabras aisladas, mencionaré algunas de estas

técnicas a continuacion.

a) Método de entrenamiento causal.

El locutor para el que sera entrenado el sistema pronuncia cada palabra del
vocabulario una o més veces y un patron de referencia es creado por cada palabra hablada.
Este método es muy simple pero el inconveniente es que no puede dar la confiabilidad y
robustez en los patrones. Las palabras que no son reconocidas se quedan en espera de que
sea obtenida una nueva plantilla mas confiable. El niimero de patrones no confiables puede
ser reducido creando dos o mas plantillas para cada palabra del vocabulario. Cada replica
de una palabra es separada en tiempo para minimizar la influencia externa durante el
registro El precio que se paga por el incremento de confiabilidad de los patrones de una
palabra es el aumento del calculo computacional en la fase de reconocimiento del sisterna.

h) Meétodo de promedios.

El locutor dice cada palabra del vocabulario O veces (frecuentemente en secuencia)
y las O replicas de cada palabra son promediadas para dar un unico patron de referencia.
Esta técnica tiende a minimizar totalmente el riesgo de plantilla no confiable. Sin embargo
este método corre el riesgo de promediar expresiones con alta discrepancia, y por lo tanto
crea una plantilla de referencia que no provee una buena representacion de la palabra dada.
Los sistemas comerciales se han desempefiado extremadamente bien usando este método.

¢} Método de agrupamiento estadistico.

El locutor dice cada palabra del vocabulario () veces (estando () entre 50 y 100
veces), las () expresiones son agrupadas con base en patrones de similaridad y un patron
de referencia es obtenido de cada grupo conteniendo P o mas expresiones. Generalmente,
la expresion de referencia es obtenida promediando las caracteristicas de los patrones
alineados en el tiempo dentro de cada grupo.

Para un vocabulario de ./ palabras, el usuario dice cada palabra por primera vez y un
patrén es medido y salvado para cada palabra. El usuario dice cada palabra por segunda
vez y la distancia obtenida de un procedimiento de alineamiento en el tiempo global (DTW)
entre cada nuevo patron y los patrones previos (para aquella palabra) es calculada. Si la
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mejor (minima) distancia cae abajo de un umbral especifico, una plantilla de referencia es
creada para la palabra y el entrenamiento para aquella palabra se finaliza. Si la distancia es
mas grande, el patron de referencia de la palabra es otra vez salvado para una tercera o
subsecuente pasada. Este proceso continua hasta que todas las palabra del vocabulario son
completadas, o hasta que un nimero méaximo de repeticiones es alcanzado, esto es, del par
de expresiones que den la distancia mas pequefia, éstas seran usadas para obtener el patron
de referencia, promediando los dos conjuntos de caracteristicas deformadas en el tiempo.
Un punto fundamental en este procedimiento de entrenamiento es que para aumentar la
confiabilidad de las plantillas se crean dos o mas plantillas para cada palabra del vocabulario
y las replicas de las palabras del vocabulario estan separadas en tiempo ya que cada palabra
del vocabulario es dicha una vez por pasada.

IV 4.3 Clasificacion de patrones.

En esta fase se requiere de una medida de distancia local, que es definida como la
“distancia espectral” entre dos vectores espectrales bien definidos y un procedimiento de
alineamiento en el tiempo global (llamado algoritmo de deformacién de tiempo dinamico),
el que compensa para diferentes razones de velocidad de habla (tiempos de escala) de los .
dos patrones.

La distancia espectral o distancia local se puede obtener por medio de coeficientes
cepstrales, medida espectral logaritmica o cualquier tipo de medida vista en el apartado
1IV41]

1V 4.3 1 Deformacion de tiempo dinamico.

El algoritmo de deformacién de tiempo dindmico es un proceso que compensa las

diferencias en el tiempo de dos conjuntos de vectores espectrales para comparar dos
patrones de voz que son duefios de los anteriores conjuntos de vectores.
Por 1o tanto, el problema de deformacién de tiempo dindmico puede ser formulado como el
problema de encontrar un camino sobre una rejilla finita como se presenta en la fig. (IV.5).
Denotamos el patron de referencia como una secuencia de marcos, R}, # = 1,2,...N,
donde Rinj es, en general, un vector caracteristico multidimensional que describe las
caracteristicas del #th marco de la palabra hablada. En la fig. (IV.5), para mayor claridad
se presentan R(#) y Tfm) como funciones de # y m de una dimension, (tipicamente, marcos
de datos consecutivos frecuentemente traslapados en tiempo). El patron de prueba es una
secuencia de marcos 7fm), m=12,...M, donde 7{m) es también un vector caracteristico
multidimensional.

Basado en el modelo de la fig. (IV.5), el problema de DTW es encontrar un camino
optimo

m = win) (IV.25)

en el plano (1,m) para minimizar una funcion de distancia total D de la forma
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N
D=2¢d( Rn), Ttwin))) (IvV.26)
n={

donde:
o dif Rn), Ttw(n)) ) es la distancia local entre el marco » del patron de referencia y el

marco m=w(n)} del patron de prueba.

m [ )
4

T{im}

! L T

r—-—Q
1
=

§ ' N

Fig. 1V.5 EJEMPLO DE UNA MALLA PARA DEFORMAR T A Rin) POR MEDIO DEL CAMINO
m=wfn;, {13].

Un camino tipico w(n) es presentado en la fig. (IV.5). Es importante notar que w(n) esta
restringido para comenzar en el punto #=1, m=1, y pasar a través de la red de los punto

{1,m) hasta finalizar en el punto n=N, m=M.
En la ec. (IV.25) se observa que el camino pueda ser expresado por una simple

relacion funcional entre m y n Es necesario crear un eje de tiempo comin & y expresar
ambos ejes de tiempo n y m como funciones de &, por ejemplo,

n=1k), k=42, K (Iv.27a)

(IV.27b)

m=jtk}, k=1,2,. K
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donde K es la longitud del eje de tiempo comun.
La ec (IV.27) incluye la ec (IV.25), ya que si se escoge la funcidn i(k) para
satisfacer la restriccion, entonces

n=itk) =k, (IV.28a)
m = k) = jn) = w(n), (IV.28b)

Para encontrar el mejor camino en el plano (#,m), tomando como base la ec. (IV.27),

varios factores del algoritmo DTW deben ser especificados, incluyendo:

a) Restricciones del punto final en el camino.

b) Restricciones de continuidad local, son los tipos posibles de movimientos (por ejemplo
direcciones e inclinaciones) del camino.

¢) Restricciones del camino global, son las limitaciones donde el camino puede existir en ¢l
plano (n,m).

d) Orientacion de los ejes, esto es, los efectos de intercambiar los papeles de los patrones
de prueba y referencia.

e) Medidas de distancia, son la medida de distancia local y la medida de distancia general
usadas para determinar el camino optimo

a) Restricciones del punto final.

Determinados los puntos finales para los patrones de referencia y prueba, los puntos
limites del camino paramétrico son de la forma:

(=1 ()=l punto inicial.

EKy=N. HK)=M, punio final.

b) Restricciones de Continvidad Local.

Algunas restricciones locales deben ser aplicadas para garantizar que excesivas
compresiones o expansiones de las escalas de tiempo sean evitadas. Una primera restriccion
de este tipo es: :

i(k+1)zik) (1V.29a)
Jk+1) Zik) (IV.29b)

El conjunto de producciones (caminos que se pueden seguier para llegar a un punto
determinado) para las restricciones locales del Tipo [ de la fig. (IV.6) son:

Pl (LO)LD (IV.30a)
P s (LD (IV.30b)
Pl (01D (1V.30c)
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m-1(s) ® .
m-20
e @

Fig. IV 6 RESTRICCIONES DEL CAMINO LOCAL TIPO [ PARA ALCANZAR EL PUNTO (n.m) 3L

Usando las producciones de la ec. (1V.30), un camino completo del punto (N,M) al punto
(1,1) puede ser expresado como una secuencia de producciones. Por medio de un ejemplo,
la fig (IV.7) presenta un camino sefialado por las producciones de la ec. (IV.30).

P> PP PP PP P

m
b

Fig V.7 EL CAMINO Y CONJUNTO DE PRODUCCIONES PARA ILUSTRAR LA DEFORMACION
DE TIEMPO.  [3]
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El camino actual puede ser obtenido substituyendo las definiciones de las producciones
para producir la secuencia:

P o (1.0 DLOA.DL DO L0 DL (LT,

Observamos que esta secuencia ilustra, un trazo de adelante hacia atrds que es, el camino
usado para alcanzar el punto (N,M) a partir det punto (1,1).

Adicionalmente, simples expresiones pueden ser obtenidas para la maxima y minima
cantidad de expansion (o compresion) de las escalas de tiempo directamente de las
producciones. Si denotamos la expansion maxima como Eyuy, y la expansion minima como
Fyyy, entonces

Lir Lird
Evgy =m3X[ZﬁFH/Z 051{”] {IV.31a)
(r) I=1 I=1
Le¥) Lfr?
Egy =min[ £ A7 /T o] (IV.31b)
=1

fr; i=1

donde:
e [ desplazamiento de la produccion en el eje horizontal.
¢ o desplazamiento de la produccién en el eje vertical.

Para las restricciones locales del Tipo I de la fig. (IV.6), Evax =2y Eyan = 1/2.

La fig. (IV.8) ilustra cuatro tipos mas de restricciones locales para reconocimiento
de palabras aisladas. Una representacion ilustrativa de los caminos locales, junto con el
conjunto de producciones, y los valores de Fyax y Eavav para cada tipo, se muestran en
dicha figura.

e Las restricciones locales del Tipo I1 tienen los mismos puntos iniciales y finales como
las restricciones del Tipo I; sin embargo, estos caminos no van a través de puntos
intermedios.

e Las restricciones locales del Tipo III son una forma generalizada de aquellas propuestas
por ltakura [3]. Ambas restricciones del Tipo II'y Tipo I tienen Eyax = 2 y Fuw =
/2.

» Las restricciones locales del Tipo IV son una version expandida de las restricciones del
Tipo HI en la cual la maxima expansién es incrementada a 3. Este conjunto fue incluido
para ver si incrementos en Fyax pueden ayudar o perjudicar el desempefio del
algoritmo DTW.

e El Gltimo tipo de restricciones, denotado como Tipo Itakura es el conjunto exacto
propuesto por Itakura [3] La cruz en el camino denota la ponderacion no lineal usada
por Itakura para prevemr un camino de estado plano para dos marcos consecutivos,

Iv-17



TIO FIGURA PRODUCCION
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Fig. 1V.8 TIPOS DE RESTRICCIONES LOCALES, [3].

¢ Restriceiones del camino global.

Ciertas partes del plano (n,m) son excluidas de la region (mm) en las cuales el
6ptimo camino deformado no debe aparecer. Un simple grupo de relaciones puede ser
obtenido expresando los limites de las regiones permisibles del plano (mm). Estas
relaciones son (asumiendo que Fygy = 1/Fax)
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VA QR)-1)  Fypax S JRY < 1+ Evgy (ih)-1) (IV 32a)

La ec. (IV 32a) puede ser interpretada como limitadora del rango del camino partiendo del
punto (1,1), mientras que la ec. (1V.32b) representa los limites hacia el punto (VM)

Una restriccion adicional sobre el rango global, propuesta por Sakoe y Chiba [4], es
que

liky - sk <R (IV.33)

donde:

* R es la diferencia de tiempo absoluta maxima permisible (en frames) entre patrones de
prueba y referencia.

El efecto de esta restriccion adicional es reducir el tamafio de la maila del paralelogramo

cortando las esquinas, como se presenta en la fig. (1V.9).

JXIFEHK)Y + A

R R 247X} -1} 4§
{1, M} 4 / (N M)
/

i‘ryim-n
joeBELNY L L
- I{k):‘———-—-—-””z y +1
o RANGO LEGAL { Y
/Y
8
i 3
(1,1 +R)
{1 {1+R}Y) \ ’ ./ iN1)
)= 200{%)-N) + M
Cuayz?
'N-H|S R

Fig 1V.9 RANGO PERMITIDO PARA LOS CAMINOS DE TIEMPO DEFORMADO Y
RESTRICCIONES DEL RANGO GLOBAL, {4].
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e Un camino Gptimo en la red (;7,m) solo depende de los valores de #°, m’ tal que n’<n,
m<m,

Usando estos dos principios es posible crear una funcion de distancia acumulada parcial

D (n,m), representando la distancia acumulada a lo largo del mejor camino de (1,1) a (n,m)

de la forma

K.
D(m.m) = min [ E dlith) jk) W) ] (IV.43)

D(n,m), depende solo de los caminos de (1,1) a (n,m) y puede ser definida recursivamente
en terminos de un punto intermedio (7’,m’) donde n’<n, m’<m. Como

Dnmmy=min{ Dgdn'.m" 4 d'((n"m)),(nm)) ] (Iv.44)

donde d es la distancia de ponderacion de (#°,m’) hasta (n,m), esto es,
L-1
d((n'ym7) (nm)) = ;zj_o (K -H K-I) W(K-D (IV.45)

y en la cual L es el nimero de segmentos en el camino desde (#’,m’) hasta (n,m), y donde

HK)=n HK y=m (1V.46a)
iK' -L)=n’ JK -Ly=m’ (IV.46b)

Para una eficiente implementacion de la ec. (IV.44), es necesario restringir el rango
de (w'.m’) en la ec. (IV.44) para el grupo de puntos de la red los cuales usan una
produccion tUnica para alcanzar (n,m) desde (n’,7’). La fig. (IV 10) ilustra este punto
importante con cuatro ejemplos [3}:

e FEl primer ejemplo usa restricciones locales Tipo I y ponderaciones (refinadas) Tipo a,
los que se presentan en la fig. (IV.10a), en este caso la ec. (IV.44) llega ser

I:DA(H-I m-1) + d{n,m) :l

Dynmy = min| Dy(n-1,m-2) + % (d(nm-1) + d{n.m)) (IV.4T)

Dy(n-2,m-1y+ Y% ( d(n-1,m) + d(n,m))

e Similarmente la fig. (IV 10b) presenta un ejemplo de restricciones Tipo II con
ponderaciones Tipo d

e La fig. (IV 10c) presenta un ejemplo de restricciones Tipo III con ponderaciones del
Tipo c.

e En la fig. (IV.10d) se presenta el algoritmo de DTW de Itakura. El proposito de la
funcion g(k) es evitar caminos horizontales para mas de un frame.

Siempre que N(#”) sea independiente del camino, o equivalentemente, cuando una

solucion al problema de minimizacion no normalizada dé una solucion al problema de
minimizacion normalizada, es posible minimizar la ec. (IV.35) como sigue:
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K
D= min | T dik),jky) WK}/ NOF) (IV.48)
k=1

En tales casos se puede usar la ec (IV.44) para dar
D= DN AN N (IV.49)

y la implementacion del algoritmo DTW es un procedimiento de tres pasos:

1. Imcializacion: Poner Da(1,1) =d(1,)#(1).

2. Recursion: Calcular D,(nm) recursivamente para 1<n<ph, y 1<m<M.
3. Terminacion- Poner D =D{NM)/ N(W)

Hasta aqui se definieron todas las variables de interés en la implementacion de un
algoritmo de deformacion de tiempo dinamico para reconocimiento de palabras aisladas.

IV .4.4 Decision logica.

Existen basicamente tres reglas de decision que se aplican en Reconocimiento de
palabras aisladas: la distancia minima (DM), el vecino mas proximo (Nearest
Neighbor,NN), los K vecinos mas proximos (K-NN).

a) La distancia minima (DM).

Esta regla es la mas simple y utilizada en reconocimiento de palabras aisladas. Cada
clase del diccionario esta compuesta por un solo patron de referencia y la distancia minima
entre el patron de prueba y el patron de referencia de cada clase designa a la palabra
reconocida.

b} Pecino mas proximo (NN)

Esta regla asume que el diccionario puede contener varios patrones de referencia
por clase, y se suele utilizar cuando alguna palabra del diccionario admite dos o més
pronunciaciones sensiblemente diferentes y también en sistemas de multilocutor. Si cada
clase consta de un solo patrén de referencia, esta regla se reduce a la DM.

¢) Los K vecinos mas proximos (K-NN).

El diccionario tiene la misma estructura que en la NN pero se asume que cada clase
contiene al menos K patrones de referencia. Esta regla se considera la mas apropiada en
aplicaciones multilocutor. La distancia entre el patrén de prueba y clases equivale a la
diferencia media del patron de prueba de los k patrones de referencia de cada clase
cercanos al patron de prueba. Esta regla se reduce a la NN en el caso de que 4=1.
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{0} RESTRICCION DEL TiPO 1 FUNCION DE PONDERACION
TIPO A REFINADA

0 (N, M) €MiN
w2 (Oaln-1,m=1) + d(0,m),0aln-1,m-2) 4 172
(d{n.m-1) + d{,m}},0p(n-2,m-1)41/2

(den<1,m) +d(n,m)))

(0) RESTRICCION DEL TIPO 11 FUNCION DE PONDERACION TIPQ D

D {n,m) = MIN
(Da(n",m 1) 4 Zd(n,m),OA(nq)m.z) +
36{n,m)Dytn-2,m-1)¢ sdtn,m)).

(€I RESTRICCION DEL TIPO 1Tl FUNCION DE PONDERACION TIPO C

Ca{n.m)eMIN
(Oatn-1,m-1)adinm),0n-tm-2)+
dinml ogin-2,m=-4) ¢+ din-4,mi+
d(n,m),0,(n-2,m-2)+ d(n-1,m +d(nm))

(d) RESTRICCION DE FTAKURA FUNCION DE PONDERACION
TIPO C

Daln, m) eMiN
{Oa{n-1,m-2) ¢ d(n,m),
Dain-t,m-1})+d(n,m),
Oa (n=-1,mig(k}+d{n,m))

NARRICEIREINCEr )
9(”-{.. P (K=1)=](k-2)

Fig. IV.10 EJEMPLOS PARA CALCULAR LA DISTANCIA ACUMULADA, [3].
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Certeza de la decision.

Para los tres tipos de regla de decision considerados, es posible la introduccion de
umbrales y/o regias de “indecision” que permitan dar una muestra como no reconocibles
(es decir, que no existe suficiente certeza para asignarla a ninguna de las clases del
diccionario). La mas simple de utilizar es una distancia minima de umbral, por encima de la
cual no se asegura el resultado del reconocimiento

Una medida mas conststente de la “certeza” o seguridad de la decisidén, mediante ia
cual establecer una umbral de rechazo, es la relacion s, entre la distancia minima (D%) y la
siguiente en magnitud (D)

s,=D% 1D,

como D’ < D', esta medida de certeza tiene un margen de variacion 1 < 5, < 0, aunque
para valores superiores a dos la decision suele considerarse suficientemente segura en la
mayoria de los casos. Si se desea una medida de certeza cuyo margen de variacion este
acotado en el intervalo [0,1} se puede utilizar la siguiente definicidn, practicamente
equivalente a la ecuacion anterior.

s,=(D', - D%/ (D', + D%)

IV 4.5 Algoritmo para reconocimiento de voz.

Reconocimiento de voz por medio de codificacion por prediceion lineal (LPC) es el
procedimiento que a continuacion se describe.
La sefial se analiza por marcos trastapados y de cada marco se obtiene su potencia,
preénfasis, coeficientes r’is, coeficientes a’is, coeficientes ¢’is y con estos ultimos se
determina la distancia entre el patron de prueba y los patrones de referencia por medio de
un procedimiento de alineamiento en el tiempo global. El diagrama de bloques de este
sistema es mostrado en la fig. IV 11, a continuacion se muestra un diagrama de bloques
mas detaliado (fig. IV 12) y por altimo un diagrama de flyjo (fig IV.13) para el mismo
sistema

Creacidn del
diccionario
Serie de Diccionario de patrones Medidz'is
vectores de de referencia de senulitud
parametros y
Senal < / Palabra
vocal [3dqmsicion de medidas Alineamiento en Decisién. | reconocida
] . . —»
caracteristcas el tiempo

fig TV.11 DIAGRAMA DE BLOQUES PARA EL SISTEMA RECONOCEDOR DE VOZ CON EL
METODO LPC
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a) Diagrama de Blogues para Reconocimiento de voz con el método LPC

LI 14 ¥ &e EE 13

Dado un vocabulario de 12 palabras: “adelante”, “alto”, “atras”, “derecha”, “dos”, “izquierda”,
“lento”, “no”, “rapido”, “si”, “tres” y “uno” Se tienen 12 vectores y 12 matrices, como datos
de referencia extraidos de una base de datos de 100 pronunciaciones para cada palabra, es
decir 1200 pronunciaciones.

Cada vector esta compuesto de 100 elementos y cada elemento indica el nimero de segmentos
por pronunciacion de una palabra, siendo asi como se compone un vector. Y la manera como
son nombrados y manejados es de la siguiente forma:

vefraAD = nomVEC[1]

vefraAT =nomVEC[2}
vefraAl. = nomVEC[3)
vefraDE = nomVEC[4]
vefraDO = nomVEC[5]

vefralZ = nomVEC[6]
vefralLE = nomVEC[7]
vefraNO = nomVEC([8]
vefraRA = nomVEC[9]
vefraSI = nomVEC[10]
vefraTR = nomVEC[11]
vefralUN = nomVEC[12]

Cada matriz esta compuesta de 100 renglones (no. de pronunciaciones por palabra) por
nccp*233 (nccp es el no. de coefcs cepstrales por frame y 233 es el max. no. de segmentos
que puede tener una de las palabras del vocabulario para el usuario entrenado en curso). Por lo
que en cada renglon se almacenan los coefcs. cepstrales de todos los frames de una
pronunciacion de una palabra, siendo asi como se compone una matriz. Y la manera como son
nombradas y manejadas ¢s de la siguiente forma:

macceAD = nomMAT(1]

macceAT = nomMAT{2}

macceAL = nomMAT[3]

macceDE = nomMAT[4]

macceDO = nomMAT(5]

maccelZ = nomMAT[6]

macceLE = nomMAT([7]

macceNO = nomMAT/8]

macceRA = nomMAT[9]

macceSI = nomMAT[10]

macceTR = nomMAT[11]

macceUN = nomMAT[12]

Dadas las 12 matrices v 12 vectores que son las referencias para el proceso de reconocimiento,
la seftal de entrada o prueba sigue el siguiente proceso:
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DIAGRAMA DE BLOQUES MAS DETALLADO PARA RECONOCIMIENTO DE VOZ POR EL

METODO LPC.

Sciial de | Se resta la media a la
prueba sefial de prueba y
— posteriormente se
normaliza

Se obtienen los frames de la
sefial con el traslape marcado
ty €l no. de frames (noframes).

De cada frame se
obtiene la potencia.

Se obtienen los coefs. de
autocorrelacion
normalizada, p=1/2

Se obtienen los

coeficientes 4 is.

Se obtienen los

coeficientes cepstrales.

Los coeficientes cepstrales
del framefI] se almacenan
enel
renglén / de ta matriz
“maccep.

Se tiene la matriz
completa “maccep”
para ser comparada
con las referencias

Ly

7

Inicia proceso para

12 referencias
1<=m<=]2

Para cada palabra de
referencia se tiene;

pppal fm] =0
munvpal fmj = $99999.0

-—

Se lee el vector nomVEC{m] v la

matnz romALAT m].
vaofram= noml’ECfm] y
malQccepR= nomMAT{m]

Inicia proceso para
100
pronunciaciones
por palabra
1<=1<=100

—_—

El no. de frames en la
referencia cs:

Convierte el renglén / de la matriz

“maTOccepT” a la matriz

Inicia proceso de
Deformacién de

L
L
L
i
L

noframesR=vnofram{1] 3 “maccepR” tomando ¢l tamaiio de: [ Tiempo
tnoframesR) X fncep) v di=0 Dinamice,
Obtiene distancia Fin del proceso de dt = dt + dmin
local “dmin” Deformacion de
Tiempo Dinamico.
=71+l dt=4dt/jl o
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Q. pppal fm] es el promedio munvalfm] es el minimo valor
obtenudo de las 100 obtenido de 1a 100 pronunciaciones de
pronunciaciones la misma palabra
Finaliza proceso para 160 Finaliza proceso para 12
pronunciaciones por palabra referencias —_—
Jo=[<=100 [<=m<=]2
Se tienen dos vectores de 12 elementos Se normalizan los vectores .
cha“pppal” y “munvpal’ “pppal’ y “minvpal’
El promedio de los vectores La palabra reconocida es la que
X “pppal” ¥ “minvpal” €s un nuevo corresponde al elemento de
vector “mnvalrec” minimo valor del vector -
“minvalrec”

Fin del proceso de
reconociniiento

fig 1V 12 DIAGRAMA DE BLOQUES MAS DETALLADO DEL RECONOCIMIENTO DE VOZ POR EL
METODO LPC
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a

'

Se tiene la matriz completa “maccep” para
ser comparada con las referencias

'

m=1[hasta [2

l

pppal fm] =0
minvpal {mj = 9999990

I

Se lee el vector romIEC{m] v la matriz nomALdT{m]
vrofram= nomVEC{m] v maTOccepR= nomMAT{m]

l

/=1 hasta 100

El no. de frames en ia referencia es:
noframesR=vnofram{!]

Convierte el renglon / de la matnz “maTOccepT” a ta matriz
“maccepR” tomando el tamafio de: (noffamesR) X (ncep)

¢

Inicia proceso de Deformacion de Tiempo
Dinamico

!

ippT=noframesT
ippR=noframesR
Jji=0:
band=1;
pril TE=0;
dar=0,
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B

h J

Obtiene distancia local “drn™

resloc.c

-

dt = dt + dmin

l

JI=;jl+1

band=1

NO

Jjl=y1-1

dt=dt/}l

prpal fm] = pppal {m] + dt

SI

minvpalfm] = dt

NO

—,
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Se tienen dos vectores de 12 elementos
clu pppal’ ¥ “nunvpal”

b

Se normalizan los vectores “pppal” ¥
“minvpal”

minvalrec = 999999

m =1 hasta 12

!

Las 12 distancias obtenzdas del reconocimiento se localizan en el vector “distrec”
distrec [m] = ( pppal[m} + minvpal{m] } /2

¥

NO
distrec [m] < nunvalrec

mmnvalrec = distrec [m]

&

)

La palabra reconocida es la que corresponde al valor minimo del
vector “distrec”

I

Fin

fig. IV.13 DIAGRAMA DE FLUJO PARA RECONQCIMIENTO DE VOZ POR EL METODO 1L.PC
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El bloque compuesto para obtener la distancia local (dt) por medio de la funcién “resloc.c” esta compuesto
como sigue:

s La restriccion local del tipo I

» Funcion de ponderacion tipo “b” sin refinamiento.

o W(K)=max{i(k)-i(k-1).jk)-j(k-1).

e El factor de normalizacion N(W) es funcién del tipo de ponderacion. entonces N(W)=N(Wb).

Inicio de 1a funcion
resloc.c

NO
(ippT<=0) o {ippR<=0}

band =0

I

¥
ippR=ippR-1
ippT=ippT-1

h 4

!

1R[1]=1ppR-2 eR=ippR-2
(T{1]=1ppT-1 cT=1ppT-i
th=wcT-1) 2-1
12i=(cT-\Mmy 2-Nm
{lj=icR-1) 2~ 1
121=tcR-Nmy 2 -Am

!

1< =¢R
v eR =l
1) =eTy cT<=1

veR==0y cT>=0

v

‘

iR[2]=1ppR-1 cR=ippR-1
(Tf2]=1ppT-1 cT=1ppT-1
Hi=eT-1)72-1
Li=fcT-Mmy2-Nm
Hp=(cR-1)72-1
12j=(cR-Nmj 2~Mm

iR[3]=1ppR-1 cR=ippR-1
iT{3]=ippT-2 cT=1ppT-2
1h=(cT-1)/2+1
12i=(cTMm)/2+Nm
Hj=(cR-1)2+1
12j=(cR-Nm)/2+Mm

Hli<=cR
v cR<=[2i ¥
Hj<=cTvyeT<=l3
v cR>=0y ¢T>=0

11i<=cR
yeR<=l2iy
[j<=cTyT<=l2
ycR>=0y cT>=0
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Distancia entre frames
df1}] = dist

v

Distancia entre frames
df2] = dist

-

r

Distancia entre frames

df3] = dist

b4

Distancia entre frames
dfij=20

dafz2j =40

Distancia entre frames

Distancia entre frames
df3j =140

dmin = 999999

I

K =1 hasta 3

NO

S1
dmmn = d {K]

j

band = 0

’l

Fin de la funcion resloc.c

fig IV 13a DIAGRAMA DE FLUJO PARA RECONOCIMIENTO DE VOZ POR EL METODO LPC.

FUNCION RESLOC.C
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IV.5 Conclusiones.

El reconocimiento de voz por medio de la técnica LPC es el método tradictonal o
clasico que ha sido usado por largo tiempo.

Un sistema de Reconocimiento de Palabras Aisladas (RPA) basado en la
aproximacion global, descansa fundamentalmente en la diferencia entre patrones
proporcionada por el algoritmo de alineamiento en el tiempo En un sistema RPA tras la
parametrizacion y deteccion de principio y fin de palabra, cada palabra pronunciada queda
representada como una secuencia de vectores, que puede utilizarse en dos formas: durante
la fase de entrenamiento en donde se selecciona uno o varios patrones por clase (palabra) y
su almacenamiento es para formar el “diccionario de patrones de referencia”. Durante la
fase de reconocimiento, €l sistema compara la serie de vectores de parimetros de cada
patron de prueba con todos los patrones de referencia del diccionario evaluando la
diferencia con cada uno de ellos mediante el algoritmo de alineamiento temporal vy,
posteriormente, se aplica alguna regla de decision para obtener la palabra reconocida.

Durante el transcurso del tiempo se han desarrollado nuevas técnicas de
reconocimiento de voz para palabras aisladas y en este trabajo se mencionaran dos mas. La
técnica de Cuantizacion Vectorial se contempla en el siguiente capitulo.
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Capitulo V

RECONOCIMIENTO DE VOZ POR MEDIO DE CUANTIZACION
VECTORIAL.

V.1 Introduccion.

Una técnica de reconocimiento de voz posterior a la técnica LPC es la de

Cuantizacion Vectorial y se tratara en este capitulo.

Si se compara la razon de informacion de la representacion de vectores del analisis

LPC (capitulo IV) con la sefial de voz sin procesar, se observa que el analisis espectral

reduce significativamente la razén de informacion. La representacion ideal es tener un

numero finito Unico de vectores espectrales, cada uno correspondiente a las unidades de
voz basica (i.e. los fonemas). Esto es impréctico debido a que existe mucha variedad de
propiedades espectrales de cada una de las unidades de voz basica. Sin embargo, el
concepto de construir un diccionario o codebook (son los pardmetros que simbolizan a una
plantilla o patron que representan una palabra) de vectores de analisis distintos, aunque con
mas informaciéon que el conjunto basico de fonemas, esto descansa sobre la bases de un
conjunto de técnicas comunmente llamadas Cuantizacion Vectorial (CV). Cuantizacion

Vectorial tiene una representacion eficiente de la informacion espectral de la sefial de voz.

Esto es una de las principales razones para usar CV.

Las principales ventajas de CV son:

» Reduce el almacenamiento para informacion de anélisis espectral.

¢ Reduce el calculo para determinar la similaridad de vectores de andlisis espectral. El
calculo para determinar la similaridad espectral es reducido a una tabla de referencia de
similaridades entre un par de vectores.

» Representacion discreta de sonidos de voz. Asociando una etiqueta fonética a cada
vector del diccionario, el proceso de elegir el mejor vector del diccionario para
representar un vector espectral dado llega a ser equivalente a asignar una etiqueta
fonética a cada marco espectral de voz.

Las desventajas de usar un codebook en C'V para representar vectores espectrales son:

¢ Una inherente distorsion espectral en representar el vector de analisis actual. Ya que
existe solo un namero finito de vectores en el diccionario, el proceso de elegir la
“mejor” representacion de un vector espectral dado inherentemente es equivalente a
cuantizar el vector y llevarlo por definicion a un cierto nivel de error de cuantizacion.

¢ El almacenamiento para vectores del diccionario no es trivial. Para tamafios de
diccionario de 1000 o mas vectores, el almacenamiento no es facil, pero a medida que el
codebook o diccionario se incrementa el error de cuantizacion se reduce. Por lo tanto
existe un trueque entre error de cuantizacion, procesos para escoger el vector del
diccionario y el almacenamiento de vectores del diccionario.



V.2 Implementacién de un Cuantizador Vectorial.

. Un conjunto grande de vectores que son el resultado de un anlisis espectral v;, vs, ... vz

forma un conjunto entrenado, que es usado para crear el conjunto de vectores del
diccionario “éptimo”. Si el tamafio del diccionario del CV es de M vectores (M=2"),
entonces se requiere que L>>M para que se pueda lograr encontrar el mejor conjunto de
M vectores del diccionario de una manera robusta. En la practica L debe ser al menos
10M para que el diccionario del CV trabaje bien.

Una distancia entre dos vectores de analisis espectral debe servir para agrupar el
conjunto de vectores entrenados, asi como para asociar o clasificar arbitrariamente los
vectores espectrales en un diccionario dnico Denotando la distancia espectral d(v,,v)
entre dos vectores v, y v, como dj

El procedimiento del calculo del centroide: se clasifican los 7 vectores del conjunto
entrenado en M grupos y se escogen los M vectores del diccionario como el centroide
de cada uno de los M grupos.

. Un procedimiento de clasificacion para vectores de analisis espectral arbitrario, consiste

en seleccionar el vector del diccionario mas cercano al vector de entrada y usar el indice
de ese vector como la representacion espectral resultante. Esto se conoce usualmente
como etiquetar al vecino mas cercano, o procedimiento de codificaciéon Optimo. El
procedimiento de clasificacion es esencialmente un cuantizador que acepta como entrada
un vector espectral de voz y da como salida ¢l indice del vector del diccionario que _
mejor compatibiliza con la entrada.

V.3 Agrupamiento del conjunto entrenado.

La manera en que un conjunto de L vectores entrenados puede ser agrupado en un
conjunto de M vectores para el diccionario es como se menciona a continuacion. El
procedimiento es conocido como el algoritmo generalizado de Lloyd o el algoritmo de
agrupamiento de K-medias [11].

I

tJ

d

Inicializacién' Se escogen arbitrariamente A vectores (inicialmente fuera del conjunto
de entrenamiento de los L vectores) como el conjunto inicial de palabras cddigo en el
diccionario.

Busqueda del vecino mas cercano Para cada vector de entrenamiento, encontrar el
codigo de palabra en el actual diccionario que esta mas cercano (en términos de
distancia espectral) y asignar aquel vector a la celda correspondiente (asociado con el
codigo de palabra mas cercano).

Actualizacion del centroide: Actualiza el codigo de palabra en cada celda usando el
centroide de los vectores de entrenamiento asignados a aquella celda.

Iteracién® Repetir los pasos 2 v 3 hasta que la distancia promedio caiga abajo del nivel
de umbral.

I.a particion de un espacio (2-dimensiones) vectorial espectral en distintas regiones,

cada una de las cuales es representada por un vector centroide. La forma de cada celda
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dividida es altamente dependiente de la medida de distorsion espectral y las estadisticas de
los vectores en el conjunto de entrenamiento (i.e. si se usa una distancia Euclidiana, los
limites de la celda son hiperplanos).

Aungque el procedimiento iterativo anterior trabaja bien, es ventajoso disefiar un
diccionario de M-vectores en etapas {i.e. primero disefiando un diccionario de 1-vector,
entonces usando una técnica de division en el codigo de palabras para iniciar la bisqueda
de un diccionario de 2-vectores, y continuando €l proceso de division, hasta obtener un
diccionario de M-vectores deseados). Este procedimiento es llamado el algoritmo de
division binaria y es formalmente implementado como sigue [11]:

1. Disefio de diccionario de I-vector; este es el centroide de un conjunto completo de
vectores de entrenamiento (por lo que ninguna iteracion es requerida en este paso).

7 Doblar el tamafio del diccionario dividiendo cada diccionario actual y, de acuerdo a la
regla

y. =y, (+6)

v, =y, {l-&)

donde y, varia desde 1 hasta el tamafio actual del diccionario, y & es un parametro
divisor que se encuentra tipicamente en el rango de 0.01 a 0.05.
3 Se usa el algoritmo iterativo de K-medias para obtener el mejor conjunto de centroides
para el diccionario dividido (i.¢. el codebook o diccionario de dos veces el tamafio). -
4 Tlterar los pasos 2 y 3 hasta que un diccionario de tamafio M es alcanzado.

La fig V1 presenta un diagrama de flujo, para detallar los pasos de la técnica de

generacion de un diccionario de CV de divison binaria.

e La caja etiquetada como “Clasificacion de Vectores” es el procedimiento para la
busqueda del vecino mas cercano.

o La caja etiquetada como “Biisqueda de centroides” es el procedimiento para actualizar
el centroide por medio del algoritmo de K-medias.

e La caja etiquetada con “Calculo D (distorsién)” suma las distancias de todos los
vectores de entrenamiento en la biisqueda del vecino mas cercano para determinar si el
procedimiento esta convergiendo (i.e. D=0’ de la interacién anterior).



Busqueda det
Centroide

Division de
cada centroide

m=2*m

Clasificacion
de vectores

I

Busqueda de
centroides

Calculo D
(distorsion}

D-D’
NO SI

&

y-

Fig. V 1 DIAGRAMA DE FLUJO PARA GENERAR UN DICCIONARIO DE DIVISION BINARIA, [11}].

V.4 Calculo del Centroide.

la cuantizacion vectorial se aproxima al reconocimiento de voz y requiere que el

diccionario para una clase de pronunciacion particular sea apropiadamente disefiado para

minimizar la distorsion promedio. El algoritmo de Lloyd para generacion del diccionario,

basado en el conjunto de entrenamiento, puede ser brevemente resumido como un

procedimiento iterativo de los siguientes pasos:

e FEtiquetando la distorsion minima Para cada vector de entrada x,, encontrar X =Y,
donde y, es una entrada del diccionario C, satisfaciendo la ec. (V.1); el grupo de
vectores entrenados de acuerdo a sus indices asociados al codigo de la palabra.

x,'=arg min dfx, y V.1)
yreC
e Célculo del centroide: Para cada grupo de vectores con el mismo indice, calcular el
nuevo centroide el cual minimiza la distorsién promedio para los miembros del grupo
(donde ellos son reproducidos por el centroide del vector).



Los dos pasos anteriores iteran hasta que algun criterio de convergencia es encontrado. El
primer paso es directo ya que esto involucra solo evaluaciones sobre la distorsion. El
segundo paso, calculo del centroide, es un problema de optimizacion.

Considerando un conjunto de vectores {x,}"~1 y una medida de distorsion d(x,.).
Asumimos que estos vectores estan asignados al mismo grupo (o cédigo de palabra) en el
contexto de cuantizadores vectoriales. El centroide {x,}51 es definido como el vector y’
que minimiza la distorsién promedio; esto es

=]

L
y zargmin 'L 2 d(x; y) (V.2)
y

La solucion para el problema del centroide, es altamente dependiente de la eleccion de la
medida de distorsion. Cuando X, v y son vectores, X/ =(Xi Xz, - X&) ¥ Y=(V1 Yz s oo
%) medidos en un espacio de K-dimensiones con la norma L, (distancia Euclidiana), el
centroide obviamente es la media del conjunto de vectores,

L
y=IL § X, (V.3)

La solucién del centroide de la ec. anterior también se aplica al caso de la distancia
Euclidiana ponderada. Otro resultado bien conocido relacionado a la distancia L;.

K
d(xn }’): Z Ixrk"ykl (V4)

k=1

es que el centroide 3~ es el vector medio de {x;}*~1. (En este caso, cada dimensién es
normalmente tratada independientemente, significando que cada y; es el vator medio de
{x:35-1 respectivamente)

Como se menciond anteriormente x v y representan espectros de voz y d(x.y) es la medida
de distorsion espectral

V.5 Segmentacion de la Cuantizacién Vectorial.

La aproximacién estandar de cuantizacién vectorial que usa un finico vector cuantizador
para la duracion completa de la pronunciacion de entrada para cada palabra (clase), no
preserva las caracteristicas secuenciales de la clase pronunciada. Esta falta de
caracterizacion explicita del comportamiento secuencial puede ser remediada tratando cada
clase pronunciada como una concaténacion de varios vectores, €s decir, Ns subfuentes de
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informacion, cada una de las cuales es representada por un diccionario de CV, llamando a
esta aproximacion de segmento especifico de CV “Cuantizacion Vectorial Segmentada”.
Para una pronunciacién {x.}'~, la manera mas simple (no necesariamente la mas
significativa) de descomponer esto en una concatenacion de Ns subfuentes de informacion
es dividir la pronunciacion en Ns segmentos iguales: {x:} "1, (X} romen ..y asi
sucesivamente. Este simple esquema de segmentacion lineal es ilustrado en la fig.V.2.
Existen otros esquemas de segmentacion mas sofisticados. Dado un conjunto de
pronunciaciones entrenadas de una palabra (clase) conocida, Ns conjuntos de datos
entrenados son formados y usados para disefiar los Ns diccionarios y tienen un orden
temporal implicito porque corresponden a diferentes porciones de la pronunciacion. Similar
para el caso de un diccionario Gnico, cada conjunto de Ns diccionarios sucesivos
representan una clase y el promedio de distorsion para codificar una pronunciacion
desconocida con la sucesiva correspondencia de cuantizadores vectoriales [11].

El requerimiento de segmentar el CV tiene la misma complejidad computacional como el
CV de pronunciacion-base. La nica complejidad es en el almacenamiento del diccionario;
segmentar el CV es tener Ns diccionarios mientras que un CV de pronunciacion base solo
tiene uno para cada clase de pronunciacion.

pronunciacion 1 | i '_r\\\\‘{\\ M
pronunciacion2 [ . R ] f\\\ SN
promunciacion3 [ . . ,l —= NS
. :
. . T ’
pronunciacion L r o [ NN
U U Y

codebookl codebook2 codebook3

Figura V.2 ENTRENAMIENTO DEL DICCIONARIO PARA SEGMENTACION EN CUANTIZACION
VECTORIAL, [11].

V.6 Agrupamiento.

En el reconocimiento de voz para locutores independientes, el entrenamiento de plantilla
por agrupamiento es necesario para lograr una alta precision en el reconocimiento de
palabras para tareas practicas. El agrupamiento de patrones es directo. Dando un conjunto
de I pronunciaciones (patrones de voz), cada una de las cuales es una realizacion de una
clase de pronunciacion particular (una palabra), para ser reconocida. La tarea es agrupar
los /. patrones en N grupos tal que dentro de cada grupo, los patrones sean altamente
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similares bajo la medida de diferencia del patron especifico escogido para el disefio de
reconocimiento y por lo tanto pueda ser eficientemente representado por una plantilla
tipica. De este modo se crean N plantillas representativas de un conjunto de L patrones
entrenados para cada clase de pronunciacion. Las principales ventajas del agrupamiento de
patrones son la consistencia estadistica de las plantillas generadas y su habilidad para hacer
frente a un amplio rango de variaciones de voz individual en un ambiente para hablantes
independientes.

Los primeros algoritmos de agrupamiento para reconocimiento de palabras de voz aislada
usan algunas técnicas de clasificacion de patrones sofisiticada, basandose también en una
intervencion manual para el agrupamiento. La meta fue maximizar la razon de distancia
promedio intergrupo a la de distancia promedio intragrupo. El nimero total de grupos por
clase pronunciada fue una variable que fue interactivamente determinada examinando la
razon de distancia mencionada. Estos procedimientos semiautomaticos, aunque proveen un
desempefio aceptable, no fueron compatibles a un uso generalizado, por su falta de
repetibilidad de los resultados y su desorden en el tiempo para completar la tarea de
agrupamiento Para reducir este problema, una clase de procedimientos de agrupamiento
automatico no requiere de la intervencion humana para ser desarrollado

V.7 Algoritme para reconocimiento de voz.

Reconocimiento de voz por medio de Cuantizacién Vectorial (CV) es el

procedimiento que a continuacion se describe.

La sefial se analiza por marcos traslapados y de cada marco se obtiene el preénfasis,
coeficientes r'is, coeficientes a'is, y con estos dltimos se determina la distancia entre el
patron de prueba y los cuantizadores vectoriales por medio de de la distancia de Itakura. El
diagrama de bloques de este sistema es mostrado en la fig. V.3, a continuacion se muestra
un diagrama de bloques més detallado y por dltimo un diagrama de flujo para el mismo
sistema

Creacion de los Cuantizadores

Vectoriales
A f \
) 4
. Obtencion de la distancia de .
Sericde |, Itakura y calculo de los M?d’flfis
vectores de centroides con delta = 0.001 de similitud
pardmetros
Serial ~a $ Palabra
vocal Adquisicion de medidas Distancia de Decision reconocida
—H . — - R
caracteristicas Ttakura.

fig V1 DIAGRAMA DE BLOQUES PARA EL SISTEMA RECONOCEDOR DE VOZ CON EL
METODO DE CUANTIZACION VECTORIAL.
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a) Diagrama de bloques para Reconocimiento de voz por el método de Cuantizacion
Vectorial.

Dado un vocabulario de 12 palabras: “adelante”, “alto”, “atras”, “derecha”, “dos”,
“jzquierda”, “lento”, “no”, “rapido”, “si”, “tres” y “uno”. Se tienen 10 pronunciaciones para
cada palabra, es decir 120 pronunciaciones. De las diez pronunciaciones por palabra se crea un
Cuantizador Vectorial para cada palabra, por lo que el siguiente diagrama de bloques debe ser
repetido para cada palabra. En seguida también se muestra el diagrama de flujo.

La distancia usada tanto para el proceso de reconocimiento como para la obtencion de

los doce cuantizadores vectoriales es la distancia de Itakura y Saito.

DIAGRAMA DE BLOQUES PARA LA OBTENCION DE UN CUANTIZADOR VECTORIAL.

Sefial I ___fSegmentacion de 1a sefial Ventana de Correlacion de
* con traslape y el no. de Hamming a cada cada segmento.
. segmentos /n —  segmento [ p=16
. — B1 B2 B3
Senal 10
Obtencidn del centroide Obtencion de dos por el no. de
sumlong =11 =12+ . - 10 centroides existentes, delta = (.00!
rc = [ Sr(0psumlong ... Sr(pj-sumiong] [ red =re vdelta;
B4 rc2 = re-delta,
BS
Obtener de fos centroides Obtenerde a2/ vy a22 la Se tiene 2*sumlong
rcl y re2 los coefs, ais autocorrelacion distancias de las
all = lpcocefircl); rall = correlfall); | rall(dist])y )
al2 = Ipccoefirc2); ra22 = correlfa2l); raZ2(dist!’) contra las
B6 B7 r's de las 10 palabras
BS
o
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a

!

Se suman todas las #0) de todos los frames de todas las matrices {palabra), asi
como también se suman las #(1), #(2), .., r{10) y cada una de esas sumas s¢ divide
entre sumlong que es no. de sumandos, es decir, sumlong=I1+12+ .. +110
centroide l.m

|

Con el paso antcrior se obtiene el centrowde re

rc = [ ZrtQ-sumlong Si(1)/sumlong  Xr(p)sumiong ]
ceniroidel.m

l

Se obtienen 2 centroides, con delta =0.001
r21 = rc — delta, r21 es un vector de p+/ elementos
r22 = rc + delta, r22 ¢s un vector de p+/ clementos
centrodelta.m

l

Se obtienen los coefs ais., de los centroides anteriores
a2l = Ipceoef (r21), a2l ¢s un vector de p+/ elementos
a22 = Ipccoef (r22), a22 s un vector de p+/ elementos

coeflpe.m

I

Se obtienen las correlaciones de los coef. (a2f y a22) anteriores
ra2l = correl (a21), ra2l esun vector de pt 1 elementos
ra2? = correl (a22), ra22 esun vector de p+1 clementos

corrlpe.m

Sc obtiene la distancia de Itakura v Saito entre ra2/ y los /1 coef. de autocorrelacion de ta matriz
7. también 1a distancia entre ra2] v los /2 cjtos. de coefs. de autocorrelacién de la matriz r2'y asi
sucesivamente hasta obtener las /10 distancias entre a2l y los /10 cjtos. de autocorrelacion de
la matriz /0. El mismo proceso se hace para ra22, y se comparan.
Si ra2l<ra22 el ler. grupo de coefs. ris de Ja matriz r1 se almacenan en el grupo 1 (g1} y el
contador de gl (cg esiguala L.
Si ra2l >ra2? el ler. grupo de coefs. 715 de la matriz #1 se almacenan en el grupo 2 (g2)y el
contador de 22 (cg2) esiguaia l
Estas comparacion continuan hasta los /1 cjtos. de la matriz r1. Posteriormente ra2l yra22 se
comparan con la matriz r2 para obtener las distancias y asi sucesivamente hasta la matriz »10.
Todas las distancias se van sumando y almacendo en la variable “sdis™
centro2l.m
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I dista=sdis |

!

& & & @&

Al grupo 1 (g1) de vectores de coef. ris y al grupo 2 (g2) de vectores de coef ris sc les aplican

las siguientes funciones:
centroidel.im  Obtiene un centroide para cada grupo
coeflpc.n Obtiene un conjto. de coefs. ais del centroide para cada grupo
corripc.m Obtiene un conjto. de coefs. de correlacion de la coef. ars para c/grupo
centro2! m Crea dos nuevos grupos v obtiene una distancia sdis para los dos grupos.

NO

abs(sdis-distaj<=0.001

Con los dos nuevos ceniroides definitivos ref y re2 se hace:
[r21r22] = delta frel), [r23,r24] = delia (rc2)
a2l =lpccoefir2l), a22=lpccoefir22), a23=lpccoefir23), al4=lpccoefir24)
ra2l=correltal), ra22=correlia2l), ra23=correl(all), rald=correl(ald)
centro22.m parecida a centro2l.m pero para 4 grupos y una distancia “sdis”

¢ a w &

| dista = sdis |

}

v 4 8 &

Al grupo 1 (gl). al grupo 2 (g2). al grupo 3 (g3) y al grupo 4 (g4) de vectores de coef. ris s

les aplican a cada uno ias siguientes funciones:
centroidef.m  Obtiene un centroide para cada grupo
coeflpc.m Obtiene un conjto. de coef. ais del centroide para cada grupo
corripc.m Obtiene un conjto. de coefs de correlacion de la coef. ais para ¢/grupo

centro22.m  Crea cualro nuevos grupos y obtiene una distancia “sdis” para los 4 grupos.

NO
absisdis-dista)< =0.001

SI
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Con los cuatro nuevos centroides definitivos rel, re2, re3 y red se hace
e [r2Lr22] =deltafrcl), (r23.r24] = delta (rcl)
[r25,026) = delta ire3), [r27.r28] = delta (rcd)
v a2l=Ipccoefir2l), a22=lpccoefir22), a23~=Ipccoef{r23), a24=lpccoefir24),
a25 =Ipccoefir25), a26=Ipccoefir26), a27=Ipccoef(r27), a28=Ipccoefr28)
o rall=correltall), ra22=correl(all), ra23=correlial3), ra24=correl(ald),
ra25=correlfal’), ra26=correlfa26}, ra27=correl(al?), ra28=correl(al8)
o centro23.m parecida a centro2lm pero para 8 grupos y una distancia “sdis”

L dista = sdis ]

|

& & ¢ &

Al grupo I (gl). al grupo 2 (g2}, al grupo 3 (g3). al grupo 4 (g4), al grupo 5 (g3), at grupo 6
(g6). al grupo 7 (g7) vy al grupo 8 (g8) de vectores de coef. ris s¢ les aplican las siguientes
funciones a cada uno:

cenfrordel.m  Obtiene un centroide para cada grupo
coeflpc.m Obtiene un conjto. de coef. ais del centroide para cada grupo
corrlpe.m Obtiene un conjto de coefs. de correlacion de la coef. ais para ¢/grupo

centrol3.m Crea ocho nuevos grupos v obtiene una distancia “sdis” para los 8 grupos.

NO
abs(sdis-dista)<=0.001

Con los ocho nuevos centroides definitivos rel, re2, re3, red, res, re6. re? y re8 se hace:
fr2ie22] = delta trel), [r23,724] = delta (rc2), [r25,026] = delta (rc3),
Jr27. 28] = delta (red), [r29#210] = delta (re5), [r211,r212] = delta (rc6),
[r213,r214] = delta (rc7), [r215,r216] = delta (rc8)
all =lpccoeftr2l), a22=Ipccoefir22), a23=Ipecoefir23), a24=Ipccoefir24), al5=Ipccoefir23},
al6=Ipccoefir26), al7=Ipccoefir27), ad8=lpccoefird8), a29=Ipccoefir29), a2 ll=ipceoefir210),
all t=lpccoefir2l 1}, a2l?=lpccoefir22), all3=lpccoefir2!3), a2ld=lpccoefiyr214),
all5=lpccoefir2l3), allb=Ipccoefir2i6), )
ra2l=correlfall), ra22=correlial), ral3=correl(a23j, ral4=correl(a24), ral5=correl(al’}, ‘
ral6=correltal6), ral7=correl(al?), ral8=correl(al8) ra29=correl(aly),
rallO=correlia {0y, ra2ll=correltalll), ra2i2=correlfa2l), rall3=correl(ull3),
ralid=correltall4), ra2li=correlia?l3), rall6=correl(a2l6}
centrold.m parecida a centro2! m pero para 16 grupos y una distancia “sdis”
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recono(l) = valornun (1) + recono(l);
reconof2) = valormin (2) + recono(l);
recono (3) = valormin (3} + recono(l);
f
recono {12) = valormin (12) + recono(l);

l

Limpia vectores:
clear uno, clear dos, clear tres, .. , clear doce;

i

P

L

Decide palabra
Llave = min (recono);
I/ llave == recono(l)

elseif llave == recono(2)

palabra = sprintf (' La palabra reconocida es alto ;

elseif llave == recono(3)

palabra = sprintf (" La palabra reconocida es atras ),
L

elseif llave == recono(12)

palabra = sprintf (' La palabra reconocida es uno );

palabra = sprintf (" La palabra reconocida es adelante J;

end
!

Fin del
reconocimiento
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V.7 Conclusiones.

La idea basica del CV es reducir la razon de informacion de la sefial de voz a una razén
baja a través del uso de un diccionario con un nimero relativamente pequefio de codigo de
palabras. El objetivo de este método es representar la informacion espectral de la sefal de
una manera eficiente y con una manera de conexion directa para la forma de trabajo
fonética-acustica. En el capitulo VII se observa otro tipo de técnica para reconocimiento de
voz “Reconocimiento de voz por medio de logica difusa”, de la que se daran sus principios
matematicos en el capitulo VL
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Capitulo VI

TEORIA DE LOGICA DIFUSA.

V1.1 Introduccion

La logica difusa (fuzzy logic) nace en los Estados Unidos alrededor de 1965, en la
Universidad de California, en Berkeley, creada por el profesor Lofti A. Zadeh.
Ha sido aplicada en diferentes reas, como son comprension de lenguaje, interpretacion de
informacién humana, relaciones humanas, planeacion, toma de decisiones, control de
robots y reconocimiento de patrones. También se utiliza en sistemas mecanicos como el
reconocimiento de pinturas y de voz, operacion de trenes y carros, sistemas de
mantenimiento y seguridad, manejo de produccién, operacion de sistemas de potencia
eléctrica y robots inteligentes.
La logica difusa no resuelve todos los problemas. Los sistemas difusos trabajan mejor
cuando se desea simular pensamientos y decisiones humanas y es una alternativa para
controlar de otra manera complicados sistemas. Muchos cientificos creen que la logica
difusa es una ciencia que es imprecisa y puede llegar a mentir y algunas veces a llegar a
soluciones incorrectas, aunque los buenos resultados obtenidos contradicen esta idea.
Como se menciond la logica difusa elimina la complejidad de un sistema. Su aplicacién no
se reduce a pequefios modulos manejables como en un sistema tradicional. Una "
implementacion difusa debe compararse con una implementacion no difusa, la solucion que
mejor encuentre los objetivos del sistema debe ser escogida.

VL2 Descripcion de la Logica Difusa.

La logica difusa llega después de la logica multivalente la cual propone 3 niveles logicos,

verdadero (1), falso (0) y neutro (1/2) el cual representa la mitad verdadera y la mitad falsa,

propuesta por Jon Lukasieviicz (1930). La logica difusa abarca una infinidad de valores los

cuales estaran comprendidos entre O (completamente falso) y 1 (completamente

verdadero).

Cabe mencionar que para ubicar la logica difusa en las aplicaciones con computadora

deberemos primero dividir estas aplicaciones en tres grandes areas como son las siguientes

[27]

e Propositos Numéricos: donde se aplican calculos y andlisis numérico, como solucion de
problemas matematicos referidos a diferentes areas del conocimiento humano

« Propositos de Bases de Datos: donde se almacenan grandes cantidades de informacion.

e Ingenieria del Conocimiento' donde se encuentran los sistemas expertos, siendo esta el
area mas nueva.

Precisamente la Idgica difusa tiene aplicaciones tanto en sistemas expertos, como en

sistemas de control, aplicaciones en el 4rea numérica, y la de Ingenieria del Conocimiento,



aunque, se pueden tener otras aplicaciones. La primera aplicacion industrial en esta area se
llevo a cabo en 1977 a la industria del cemento en Dinamarca [21].

Por otra parte, en la logica difusa las reglas de subjetividad u objetividad, asi como los
conocimientos que se deben tener para simular la experiencia adquirida por aprendizaje de
un experto para resolver un determinado problema, son expresados por sentencias o un
conjunto de ellas. Las proposiciones son modelos escritos, asi que podemos representar
valores ambiguos. Fn términos generales los sistemas difusos son convenientes cuando
existe incertidumbre o razonamiento aproximado. Es decir, cuando los modelos
matematicos que describen el comportamiento del sistema son demasiado complejos para
modelar [29].

VI.3 Caracteristicas Principales de 1a Logica Difusa.

Dentro de los principales parametros que caracterizan a la logica difusa podemos

mencionar los siguientes:

e Los métodos convencionales son buenos para resolver problemas simples en cuanto a su
modelado, mientras que los sistemas basados en logica difusa son convenientes para
problemas complejos o aplicaciones que involucren descripciones humanas y
pesamientos intuitivos.

o Capacidad de Aprendizaje, donde se afiaden ciertos datos para configurar un mejor .
control

e Esta compuesta por Reglas de Inferencia, las cuales estin hechas en base a un
determinado conocimiento del problema, intuicion y a la experiencia para resolverlo.

De esta forma la logica difusa, maneja conceptos ambiguos como caliente, muy caliente,

viejo, joven, etc. llamadas variables linguisticas. Es decir, el grado de ocurrencia, no

tomando para este fin el paso del tiempo o las pruebas realizadas. La teoria de la

probabilidad mide la posibilidad de ocurrencia, o de no ocurrencia de un evento, en

tanto que la logica difusa mide el grado de ocurrencia de un evento o de una

determinada condicion. O de forma sistematizada, podremos decir que la teoria de

probabilidad esta basada en un razonamiento exacto, por manipulacion simbolica y calculos

numéricos y esto a su vez por predicciones. Mientras que la Logica Difusa esta basada en

razonamientos aproximados por manipulaciones simbolicas y calculos numéricos y esto a

su vez por condiciones ambiguas. De esta forma, podemos formar una estructura

constituida por varios pasos para desarrollar un sistema difuso, como el siguiente [24],

(27], [29]:

e Determinar si la estructura del problema a resolver amerita el uso de logica difusa.

e Sies asi. determinar el rango en donde se manejan las variables de entrada y de salida.

e Definir las funciones que constituyen las salidas y las entradas, siendo estas las posibles
opciones que tomaran las entradas y salidas

 Construir las reglas que relacionaran las entradas y salidas.

e La determinacion de dichas reglas requiere de pruebas exahustivas para poder verificar
su correcto fincionamiento



 Los sistemas de control difuso en términos generales son estables, aunque la estabilidad
de las reglas nos dan una estabilidad parcial con respecto a cada regla, para que el
sistema sea estable, todas sus reglas en conjunto deberan ser estables.

V1.4 Descripcion de conjuntos clasicos y conjuntos difusos.

Un conjunto cldsico es definido por limites precisos, esto es, no existe incertidumbre en la
prescripcion o localizacion de los limites del conjunto como se presenta en la fig. VLIa
donde los limites de! conjunto clasico (crisp) 4 es una linea no ambigua.

Por otra parte, un conjunto difuso es prescrito por propiedades vagas o ambiguas; por lo
tanto sus limites son ambiguamente especificados, como se presenta por el limite confuso
(difuso o fuzzy) para el conjunto 4 en la fig. VI.1b.

El punto a en la fig. VI.1a es claramente un miembro del conjunto crisp 4; el punto & es
claramente un no miembro del conjunto 4. La fig. VI.1b presenta la vaguedad y el limite de
ambigiiedad de un conjunto difuso 4 sobre el universo X: los limites sombrados representan
los limites de region de A. En la region central del conjunto difuso que no esta sombreada,
el punto a es claramente un miembro completo del conjunto difuso. Sin embargo, la
afiliacion (calidad de miembro) del punto c, el cual esta sobre la region limite, es ambigua.
Si 1a alifiacion en un conjunto (tal como el punto a) es completa entonces es representada -
por el nimero 1, y la no afiliacion en un conjunto (tal como el punto b) es representada por
el 0, entonces el punto ¢ en la fig VI.1b debe tener algun valor intermedio de afiliacion
(afiliacion parcial en el conjunto difuso 4) en el intervalo [0,1]. La afiliacion del punto ¢ en
A se aproxima al valor de 1 conforme se acerca a la region central (no sobreada) en la fig.
VI 1b [25] y [24].

fal (b}

Fig. V.| DIAGRAMA PARA LIMITES DEL CONJUNTO CRISP (2) Y LIMITES DEL CONJUNTO
DIFUSO (b).
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VLS5 Conjuntos clasicos.

Un atributo util de conjuntos y los universos sobre los cuales son definidos es una medida
conocida como la cardinalidad, o el nimero cardinal. El namero total de elementos en un
universo X es llamado su namero cardinal, denotado n, donde x es etiquetado para
elementos individuales en el universo. Los universos discretos que estan compuestos de una
coleccion finita contable de elementos tendran un nimero cardinal, finito; los universos
continuos estan compuestos de una coleccion infinita de elementos que tendran una
cardinalidad infinita. Colecciones de elementos dentro de un universo son llamados
conjuntos y colecciones de elementos dentro de conjuntos son llamados subconjuntos [253].

Para conjuntos clasicos (crisp) A y B consistiendo de colecciones de algunos
elementos en X, la siguiente notacion es definida:

x € X = xpertenecea X

xr € A = xpertenecca A

x ¢ A => xno pertenece a A

A c B = A esta completamente contenido en B (six € A, entonces x € B)
Ac B = A esta contenido en o es equivalente a B

A=B => AcB yBcCcA

VL.5.1 Operaciones en conjuntos clasicos.

Sean A y B dos conjuntos en el universo X.

e La unién entre los conjuntos, denotada AUB, representa todos aquellos elementos en el
universo que residen ( o perteneceN a) ya sea en el conjunto A, el conjunto B, o en
ambos conjuntos A y B. (Esta operacion es también llamada la /dgica or, otra forma de
la union es la operacion or exclusiva).

e La interseccion de los dos conjuntos, denotada como AnB, representa todos aquellos
elementos en el universo X que simultamente residen en (o pertenecen a) ambos
conjuntos Ay B

¢ El complemento de un conjunto A, denotado A, es definido como la coleccion de todos
los elementos en el universo que no estan en el conjunto A.

o La diferencia de un conjunto A con respecto a B, denotada AIB, es definida como la
coleccién de todos los elementos en el universo que residen en A y que no residen en B
simultaneamente. Estas operaciones son presentadas a continuacién en términos de
conjunto teoricos

Union AUB = {xlxerr xeB } (VL.1)
[nterseccion AmB = {x | xe A and xeB } (V1.2)
Complemento A= .x|x£A, xeX} (V13)
Diferencia A|B={xfx cAyx ¢B} (VL4)

Ver figs. VI 2, VI3, VI4y VLS.



Fig V1.5 OPERACION DIFERENCIA Al B DE LOS CONJUNTOS A Y B.



V1.5.2 Propiedades de conjuntos clasicos (crisp)

Ciertas propiedades de conjuntos son importantes por la manipulacion matematica de
conjuntos. Las propiedades mas apropiadas para definir los conjuntos clisicos y
presentar su similaridad con los conjuntos fuzzy son las siguientes:

Conmutatividad: AUB = BUA

AnB =BNA (V1.5)
Asociatividad- Au(BUC) = (AUB)LC

AN(BNC) =(A~B)"C (V1.6)
Distributividad: AUBAC) = (AUB)(AUC)

AN(BUC) = (AnB)J(ANC) (VLT
Idempotencia: AVA=A

AnA=A (V1L8)
Identidad: AU =

ANX=A

AND =0 (VL9)

AuX =X
Transitividad: Si AcBCcC, entonces ACC (V1.10)
Involucion: A=A (VL.11)

donde J es el conjunto vacio.

El area doblemente achurada en la fig. VL6 es un ejemplo del diagrama de Venn de la
propiedad de asociatividad para interseccion y las areas doblemente achuradas en las figs.
V1.7 y V1.8 son ejemplos del diagrama de Venn de la proptedad de distribucion para varias
combinaciones de las propiedades de unién e interseccion.

Dos propiedades de operaciones conjunto son conocidas como las leyes media
exclusion y leyes de Morgan. Las leyes de media exclusion son muy importantes
porque estas son las Gnicas operaciones conjunto descritas aqui que no son validas
para ambos, conjuntos clasicos y conjuntos difuses. Existen dos leyes de media
exclusion. La primera es llamada /a ley de la exclusion media, marcada con la union de un
conjunto A y su complemento; la segunda es llamada /a ley de comtradiccion, que
representa la interseccion de un conjunto A y su complemento.

Ley de la exclusion media AUA =X (V1.12a)
Ley de contradiccion ANA=D (VL12b}

Las leyes de Morgan son importantes por su utilidad en tautologia y contradicciones en
logica, asi como en otras operaciones y pruebas de conjuntos. Las leyes de Morgan son
desplegadas en el area achurada de los diagramas de Venn de las figs. VL9 vy VLI0 ¥
descritas mateméticamente como se muestra a continuacion:
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A~B=AUB (V1.13a)
ACUB=A~B (V1.13b)

{a) (b)

Fig. V1.6 DIAGRAMAS DE VENN PARA (a) (A~B)NC Y {b) A~(BC)

AT s
> e
r”‘:’:’: 0’;’:"0‘:. O
OO I AR
A A X X A
CORLLAN
L0004

{a) )]

Fig VI 7 DIAGRAMAS DE VENN PARA (a) (AUB)NC Y (b) (ANC) w(BNO)

P =auc N-=suc

{al (b}

Fig. V1.8 DIAGRAMAS DE VENN PARA (a) (AnB)uC Y (b) (ALON(BC).
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Fig. VI.10 LEY DE MORGAN (AUB)

VI 5.3 Mapeo de conjuntos clasicos a funciones.

Sea X y Y dos universos diferentes de discurso. Si un elemento x es contenido en X y
corresponde a un elemento p contenido en Y, €so es generalmente un mapeo deXayY,o

F£.X—=Y. Como un mapeo la funcion caracteristica x, es definida por

[1, xXE A
.'('A:<
L0, x¢gA

(V1.14)

donde x expresa la “calidad de miembro” (membresia o membership) en el conjunto A
para el elemento x en el universo. Esta idea de membresia es un mapeo de un elemento x en
el universo X a uno de los dos elementos en el universo Y, esto es, para los elementos O ¢

I como se presenta en la fig. VL11.



Fig. VI 11 LA FUNCION MEMBRESIA ES UN MAPEQ PARA UN CONJUNTO CRISP A

Para cualquier conjunto A definido en el universo X, existe un conjunto funcion teorico,
llamado un valor conjunto, denotado V(A), bajo el mapeo de la funcion caracteristica x,
Por convencion, a la calidad de miembro (membresia) del conjunto nulo &J se asigna el
valor 0 y a la calidad de miembro (membresia) del conjunto completo X se asigna el valor
1.

Si se definen dos conjuntos A y B, sobre el universo X. La unién de estos dos conjuntos en
términos de funcion-tedrica es dada como sigue (el simbolo v es el operador maximo y A
es el operador minimo) Cuatro operaciones en términos funcion tedrica son dados por:

Unién AUB — xa p (X) = xa(x) v xa(x) = max (xa(x),xs(x)) (VI.135)
Interseccién  ANB — xa-p (x) = xa(x) A xp(x) = min (xA(x),¥s(x)) (V1.16)
Complemento A — x3(x) = 1 - xa(x) (VL17)

Para dos conjuntos sobre el mismo universo, es decir A y B, si un conjunto (A) es
contenido en otro conjunto (B), entonces

Contenido ACB — xa(x) < xp(x) (V1.18)

V1.6. Conjuntos difusos.

Un conjunto difuso, es un conjunto que contiene elementos que tienen grados de
membresia (membership) variable. Esta idea es contrastante con comjuntos clasicos o
conjuntos crisp, porque los miembros de un conjunto crisp no son miembros a menos que
su membresia sea completa o total, (esto es, su membresia es asignada al valor de 1). Los
elementos en un conjunto difuso, su membresia no necesita ser completa, pueden también
ser miembros de otro conjunto difuso sobre el mismo universo.

Los elementos de un conjunto difuso son mapeados a un universo de valores de
membrersia usando una forma de funcion tedrica. Se denota un conjunto difuso come A
para ser el conjunto difuso A. Esta funcion mapea elementos de un conjunto difuso A a un
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valor real numerado en el intervalo de 0 a 1. Si un elemento en el universo, es decir x, es un
miembro de un conjunto difuso A, entonces el mapeado es dado por ua(x) € {0,1]. Este
mapeo es presentado en la fig. VI.12 para un conjunto difuso tipico.

Una convencion para la notacion de conjuntos difusos cuando el universo de
discurso X, es discreto y finito, es como sigue para un conjunto difuso A [25}:

A=dpalxi) %+ pa(o) X2+ ot =9 T ualx) xi ¢ (VL.19)

Cuando el universo X es continuo e infinito, el conjunto difuso A es denotado por.
A=4 fpax)x t (VL.20)

En ambas notaciones, la barra horizontal no es cociente, sino un delimitador. EI numerador
en cada termino es el valor membresia (membership) en el conjunto A asociado con el
elemento del universo indicado en el denominador. En la primera notacion, el simbolo
sumatoria no es una sumatoria algebraica, sino denota la coleccion o agregacion de cada
elemento; por lo tanto el signo “+” no es la adicion algebraica pero si es la union funcion
tedrica. En la segunda notacion el signo integral no es la integral algebraica, es la union
funcion tedrica para variables continuas.

Fig. V1.12 FUNCION MEMBRESIA PARA UN CONJUNTO FUZZY A.

V1 6 1 Operaciones en conjuntos fuzzy.

Definidos tres conjuntos fuzzy A, B y C sobre el universo X. Para un clemento
dado x del universo, las siguientes operaciones de funcion-tedricas para las operaciones
sobre conjuntos son definidas’

Union xs g (x) = xa(x) v xp(x) (VI.21)
Interseccion  xy-p (X) = xa{x)} A xp(x) (V1.22)
Complemento xx(x) =1 - xa(x) (V1.23)

Los diagramas de Venn para estas operaciones son presentadas en las figs. VL.13, VI.14y
VIS



Fig V1.14 INTERSECCION DE CONJUNTOS DIFUSOS A Y B

Fig V1.15 COMPLEMENTO DEL CONJUNTO DIFUSO A

Cualquier conjunto difuso A definido en el universo X es un subconjunto de aquel
universo. También por definicidén, justo como en los conjuntos clasicos, el valor de
membresia (membership) de cualquier elemento x en el conjunto nulo & es 0, y el valor de
membresia (membership) de un elemento x en el conjunto completo X es 1. Hay que notar
que el conjunto nulo y el conjunto completo no son conjuntos difusos en este contexto. La
notacioén apropiada para estas ideas es:

ACX = x4(x) < xx(x) (V1.24)
Paratoda xeX, xx(x)=0 (V1.25)
Paratoda xeX, xx(x)=1 (V1.26)



I.a coleccién de todos los conjuntos difisos y los subconjuntos difusos sobre X es
denotado como el conjunto potencia difuso P’(X). Debe ser obvio, basado sobre el hecho
que todos los conjuntos pueden traslaparse, que la cardinalidad npo, de la potencia difusa
es infinita; esto es npyy = ©

Las leyes de Morgan para conjuntos clasicos también se mantiene para conjuntos difusos,
denotada por estas expresiones.

(V1.27a)
(V1.27b)

Como se menciond anteriormente, todas las operaciones sobre conjuntos clasicos también
se mantienen para conjuntos difusos, excepto las leyes de media exclusion. Estas dos leyes
no se mantienen para conjuntos difusos, ya que los conjuntos difusos pueden traslaparse,
un conjunto difuso y su complemento pueden también traslaparse. Las leyes de media
exclusion, se extienden para conjuntos difusos y son expresadas por’

AUA # X (V1.28a)
ANA = & (V1.28b)

En las figs. VI.16 y VL17 se comparan los diagramas de Venn para las leyes de media -
exclusion en conjuntos clasicos (crisp) y conjuntos difusos

{a) (k)

{c)
Fig V1.16 LEYES DE MEDIA EXCLUS_ION PARA CONJUNTOS CRISP. (a) CONJUNTO CRISP A'Y

SU COMPLEMENTO: (b) CRISP AUA = X (LEY DE MEDIA EXCLUSION); () CRISP AnA =&
(LEY DE CONTRADICCION).
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() {in

[

{c}

Fig. V1.17 LEYES DE MEDIA EXCLUSION PARA CONJUNTOS DIFUSOS. (a) CONJUNTO DIFUSO
A 'Y SU COMPLEMENTO: (t) DIFUSO AuUA=X (LEY DE MEDIA EXCLUSION; (c) DIFUSO AmA¢®
(LEY DE CONTRADICCION).

V1.6 2 Propiedades de conjuntos difusos.

Los conjuntos difusos siguen las mismas propiedades que los conjuntos crisp.
Porque los valores de membresia (membership) de un conjunto crisp son un subconjunto
del intervalo [0,1], los conjuntos clasicos pueden ser clasificados como un caso especial de
conjuntos difusos. Las propiedades de conjuntos difusos frecuentemente usadas son:

Conmutatividad: AUB =BUA

AnB =BNnA (V1.29)
Asociatividad: AU(BUC) = (AUB)LC

ANBNC) = (AnB)C (VL30)
Distributividad. AU(BNC) = (AUB)ALC)

AN(BUC) = (AnBYA(ANC) (VL31)
[dempotencia: AUVA=A

AnA=A (V1.32)
Identidad- AU =A

AnX=A

AND = (V1.33)

AuX =X
Transitividad. Si AcBcC, entonces ACC (V1.34)
Involucion. A=A (VL.35)
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Ejemplo VI.1

Para ilustrar estas ideas numéricas, se tienen dos conjuntos difusos A y B (siendo la
membresia para el elemento 1 igual a 0 para ambos conjuntos difusos Ay B)

A=41/2+5/3+3/4+2/5  yB=1{.52+7/3+2/4+4/5

Podemos calcular varias de las operaciones descritas anteriormente:

Complemento A = 1/1+0/2+.5/3+7/4+ 8/5¢
B =4 1/1+.5/2+.3/3+.8/4+6/5¢
Union AUB =9 1/2+.7/3+3/4+.4/5}
Interseccion AB =1 .5/2+.5/3+2/4+2/5}
Diferencia AB=A~B =1 5/2+3/3+3/4+2/5¢
B|A=BNA =10/2+ 5/3+.2/4+.4/5¢
Leyes de Morgan AUB=ANB =4 1/1+.0/2+.3/3+ 7/4+.6/5 }

A~B=AUB =1 1/1+.5/2+.5/3+.8/4+ 8/5¢

Leyes de media exclusién ~ AwA = $1/1+.1/2+.5/3+.7/4+8/5¢
BB =4 5/2+.3/3+.2/4+ 4/5¢

Ejemplo V'1.2:
Sean dos conjuntos difusos Fy D

F =1{0/1+ 5/2+1/3+ 5/4+0/St y D =1 0/2+1/3+0/4 ¢
y sus complementos’

F =4 1/1+ 5/240/3+.5/4+1/5} y  D={1/2+03+1/4}

La union de F y F es presentada en la fig. VL18, la funcion de membresia (funcion
membership) de E es representada por las lineas AB y BC, y la funcion membership deF es
representada por las lineas PQ y QR. La interseccion de D y D es presentada en la fig.
VI 19 donde la funcion membership de D es representada por las lineas AB y BC, y la
funcién membership de D es representada por las lineas PQ y QR.
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Fig. VI.19 FUNCION DE MEMBRES{A PARA LA OPERACION INTERSECCION

VL7 Conjuntos como puntos en hipercubos.

Para un universo con solo un elemento, la funcion de membresia es definida sobre el
intervalo unitario {0,1}, para un universo de dos elementos, la funcién de membresia es
definida sobre un cuadrado unitario y para un universo de tres elementos, la funcion de
membresia es definda sobre un cubo unitario
Por ejemplo en la fig. VI 20c el universo compuesto de tres elementos , X={x1, %o, Xar, el
punto (0,0,1) representa el subconjunto crisp en tres dimensiones, donde x1 y Xz, no tienen
membresia y el elemento x; tiene una membresia completa, y asi sucesivamente para los
otros siete vertices en la fig. VI.20¢. Asi como el punto (1,1,1) donde todos los elementos
en el universo tienen membresia total es lamado el conjunto completo X, y el punto (0,0,0)
donde todos los elementos en el universo no tienen membresia, es llamado el conjunto nulo
@.

Los centroides de cada uno de los diagramas en la fig. VI.20 represetan puntos
anicos donde el valor de membresia para cada elemento en el universo es igual a 1/2. Por
ejemplo, el punto (1/2,1/2) en la fig. VI.20b esta en el punto medio del cuadrado. Este
punto medio en cada una de las figuras es un punto especial, este es el conjunto de maxima
confusion (“fuzziness”). Un valor de membresia (membeship) de V2 indica que el elemento
pertenece a un conjunto difuso tanto como no pertenece a este conjunto. En la fig. V1.20b,




el punto (1/4,3/4) representa un conjunto difuso donde la variable x,, tiene 0.25 de grado
membresia en el conjunto y la variable x,, tiene 0.75 de grado de membresia en el conjunto.

{r} =10, ) X={xy,x;) =41, I}
13
(43)
L J
2={h X={x}=()
. - L
11
(37)
g=(0,0) {xid = 41,01 )
(al )
0,0 X= (&0} =0, L1
5
0,1, LEL)
1
1
f 11!
: [z’z’z)
1 [}
i
|
1
2 0,0, 13
1 (0, 0,
JLICA L (1,0, 1)
X3 /,
’
4
y
//
g=0,0,0 ) (LM

(c}

Fig. V1.20 "CONJUNTOS COMO PUNTOS™ (a) UNIVERSO DE UN ELEMENTO; (b) UNIVERSO DE
DOS ELEMENTOS: {¢) UNIVERSO DE TRES ELEMENTOS, |25].



V1.8 Caracteristicas de las funciones de membresia (funciones membership).

Una funcion de membresia es la que personifica un conjunto particular difuso. Ya que toda
la informacién contenida en un conjunto difuso es descrita por sus funciones de membresia,
es util desarroliar un léxico de términos para describir varias caracteristicas especiales de
estas funciones Para propésitos de simplicidad, las funciones mostradas en las siguientes
figuras, seran continuas; pero los términos se aplican igualmente para ambos conjuntos
difusos discretos v continuos. La fig. V121 es una descripcion de una funcion de
membresia [12].

El centro (core) de una funcién de membresia para algin conjunto difuso A es
definido como la regidn del universo que es caracterizada por una membresia completa en
el conjunto A. Esto es, el centro comprende aquellos elementos x del universo tal que
Ha(x)=1.

El soporte (support) de una funcion de membresia para algtin conjunto difuso A es
definido como la region del universo que es caracterizada por una membresia diferente de
cero en el conjunto A. Esto es, el soporte comprende aquellos elementos x del universo tal
que pa(x)=>0.

Los limites (houndaries) de una funcion de membresia para algun conjunto difuso A
son definidos como aquellas regiones del universo que contenienen elementos que tienen
una membresia diferente de cero pero no es compietamente un membresia igual a 1. Esto
es, los limites comprenden aquellos elementos x del universo tal que O<pa(x)<l. Estos )
elementos del universo son aquellos con algin grado de confusion (fiizziness), o solo una
membresia parcial en ¢l conjunto difuso A. La figura VL.21 ilustra las regiones en el
universo que contenienen el centro, soporte y limites de un conjunto difuso tipico.

H(x) 1
centro

1

limite

AT

soporte

Fig. V1.21 CENTRO, SOPORTE Y LIMITES DE UN CONJUNTO DIFUSO.



Un conjunto difuso normal es una funcion de membresia que tiene al menos un
elemento x en el universo cuyo valor de membresia es la unidad. Para conjuntos difusos
donde uno y solo un elemento tiene una membresia igual a uno, este elemento es
tipicamente referido como el prototipo del conjunto. La fig. V1.22 ilustra un conjunto
difuso tipico normal y subnormal.

Un conjunto difuso convexo es descrito por una funcion de membresia cuyos
valores de membresia se incrementan estrictamente, o cuyos valores de membresia (grados
de pertenencia) se decrementan estrictamente. Es decir, para cualquier elemento x, y, Z €n
el conjunto difuso A la relacion x<y<z implica que

ta(y) 2 min [pa(x), Ha(2)] (V1.36)

entonces A es un conjunto convexo difuso. La fig. VI.23 presenta un conjunto convexo
difuso y un conjunto no convexo difuso.

Una propiedad especial de dos conjuntos convexos difusos, A 'y B, es que la
interseccion de estos dos conjuntos es también un convexo difuso, como se presenta en la
fig. VI 24. Esto es, para A and B, que ambos son convexos, ANB es también convexo.

Los puntos de cruce de una funcién de membresia son definidos como los
elementos en el universo para el cual un conjunto particular difuso A tiene valores iguales a
0 5, esto es, para el cual pa(y) = 0.5.

La altura de un conjunto difuso A es el maximo valor de la funcion de membresia,
esto es max 3 w(y)t. Si la altura de un conjunto difuso es menor que la unidad, el conjunto -
difuso se dice que es subnormal.

Si A es un conjunto difuso normal convexo con un punto inico definido sobre la
linea real, entonces A es frecuentemente condicionado un numero difuso.

J
»®
<
>

{a} )]

Fig. VI.22 CONJUNTOS DIFUSO (2) NORMALES Y (b) SUBNORMALES.
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Fig. VI 23 {2) CONJUNTO DIFUSO CONVEXO NORMAL (b) CONJUNTO DIFUSO NO CONVEXO
NORMAL.
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uix)

0 X

Fig. VI.24 LA INTERSECCION DE DOS CONJUNTOS DIFUSOS CONVEXO0S PRODUCE UN
CONJUNTO DIFUSO CONVEXO

V19 Fuzzificacion,

La fuzzificacién es el proceso de convertir una cantidad precisa en una cantidad
difusa. Esto se hace reconociendo que muchas de las cantidades que se consideran precisas
y resueltas no son resueltas del todo. Estas cantidades llevan considerable incertidumbre, si _
la incertidumbre se incrementa a causa de imprecision, ambigiiedad o vaguedad, entonces la
variable es probablemente difisa y puede ser representada por una funcién de membresia.

En el mundo real, el hardware tal como un volmetro digital genera datos precisos,
pero estos datos son sujetos a errores experimentales. La informacién en la fig. VL.25
presenta un rango posible de errores para un voltaje leido y la funcion de membresia
asociada puede representar tal imprecisién [26]:

L.a representacion de datos imprecisos como conjuntos difusos son utiles pero no es
un paso obligatorio cuando los datos son usados en sistemas difusos. Esta idea es
presentada en la fig. V1.26, donde se consideran los datos como una lectura precisa fig.
VI1.26a, 0 como una lectura difusa presentada en la fig. VI1.26b. En la fig. VI 26a podemos
comparar una lectura de voltaje precisa con un conjunto difuso, s decir “voltaje bajo”. En
la figura se observa que la lectura precisa (crip) intersecta el conjunto difuso “voltaje bajo”
en un grado de pertenencia de 0.3; esto es, que el conjunto difuso y la lectura concuerdan
con el valor de membresia de 0.3. En la fig. V1.26 la interseccion del conjunto difuso
“voltaje medio” y la lectura del voltaje defusificado ocurre en un valor de membresia de
04 Se observa en la fig. VI.26b que el conjunto de interseccion de los dos conjuntos
difusos es un triangulo pequeiio, y el valor de membresia mas grande es de 0.4
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1 lectura

0 »
-1% +1% voltaje.

Fig. V1.25 FUNCION DE MEMBRERSIA REPRESENTANDO IMPRECISION EN LA “LECTURA
PRECISA DEL VOLTAIJE”

10
- lectura (crisp)

03 ﬁ\ membresia
» voltaje

»

(a)
IJ_ F 3
1.0 ) lectura (difusa)
voltaje medio : membresia
0.4 B T Tl T R s mammaeen
* voltaje
(b)

Fig. V1.26 COMPARACION DE CONJUNTOS DIFUSOS Y LECTURA CRISP (PRECISION): (a)
CONJUNTO DIFUSQ Y LECTURA PRECISA; (b) CONJUNTO DIFUSO Y LECTURA DIFUSA.

V1.10 Variables lingiiisticas y razonamiento aproximado.

Una variable lingiistica es el nombre que se le da a una caracteristica que representa
~alglin” conocimiento sobre “algo”. Y esta variable no es otra cosa que un subconjunto del
conjunto universal X, donde a dicha variable se le podran cargar ciertos atributos, que no
seran otra cosa que los conjuntos difusos, donde las funciones de membresia p(X), indica el
grado de pertenencia a cada uno de los conjuntos difusos involucrados.
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Una variable lingiistica podra ser caracterizada por una funcion con 5 elementos

(X, T(X), U, G, M), donde:

X es el nombre de la variable

T(X) es la caracteristica o el término conjunto de X, que es el conjunto de nombres de
valores lingiisticos o caracteristicas, los cuales describiran algun conocimiento de “algo”
siendo cada uno de ellos un conjunto difuso, definidos en el universo U

U es el universo, marco en el que se encuentra comprendida la varible X.

G es una regla sintactica para generar nombres de valores de X.

M es una regla semantica para asociar con cada valor el significado, M(X) denota un
subconjunto de U

Por ejemplo, velocidad es interpretada como una variable lingiiistica donde estaran los
conjuntos difusos involucrados con esta variable T(velocidad)% muy despacio, despacio,
moderado, rapidot y el universo estaré definido por U=[0,180] definiendo los limites para
cada conjunto difuso como se muestra en la fig. V1.27 [27].

u(x)]
muy despacio  despacio moderado  rdpido
1.0
0.5
00 ~* velocidad
0 45 75 105 135 180

Fig. V1.27 FUNCIONES DE MEMBRESIA PARA LA VARIABLE VELOCIDAD.

esto es:
T(velocidad) =4 muy despacio, despacio, moderado, rapido

Otros ejemplos podrian ser.

i

7

T{temperatura) =3 muy fria, fria, tibia, caliente, muy caliente
Tlaltura)y =< baya, mediana, alta, muy altat

Enla fig V127 se puede apreciar que hay varios valores de velocidad que estan en mas de
un solo subconjunto difuso correspondiente (funcion de membresia). Con referencia a esto
la funcion de compatibilidad asocia cada valor de la variable en el intervalo entre [0,1] que
es el rango de las funciones miembro.
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VI1.11 Logica predictiva.

En logica predictiva clasica, una simple proposicion P, es una expresion lingiiistica
contenida dentro de un universo de proposiciones la cual puede ser identificada como
siendo estrictamente verdadera o estrictamente falsa. La veracidad (verdad) de la
proposicion P, puede ser asignada a un valor verdadero binario, llamado T(P), justo como
un elemento en un universo es asignado a una cantidad binaria para medir su membresia en
un conjunto particular. Para logica predictiva binaria (booleana), T(P) es asignado a un
valor de 1 (verdadero) o 0 (falso). Si U es el universo de todas las proposiciones, entonces
T es una mapeo de estas proposiciones para las cantidades binarias (0,1} o T:U-30,1¢

Ahora P y Q seran dos proposiciones sobre el mismo universo de discurso que
pueden ser combinados usando las siguientes cinco conectividades logicas [30]:

¢ disyuncion v

* conjunciéon A

e negacion -

e implicacibn —

¢ igualdad <> 0=

Las cinco conectividades logicas definidas anteriormente pueden ser usadas para crear
proposiciones compuestas, donde una proposicion compuesta es definida como una
proposicion logica formada por dos o mas proposiciénes simples conectadas logicamente.

Para una proposicion P definida en el conjunto A y una proposicion Q definida en el
conjunto B, la implicacién “P implica Q” es equivalente a tomar la union de elementos en el
complemento del conjunto A con los elementos del conjunto B.

(P—Q) = (KUB es verdadero) = (“no esta en A” o “en B”)
asi que

T(P—Q) = T(PvQ) =max (T(P), T(Q))

Esto es lingiisticamente equivalente a la expresion “P implica Q es verdadera”
cuando “no A” o “B” es verdadero. Como se observa en el diagrama de Venn de la fig.
VI 28, la regién representada por la diferencia A[B es el conjunto de region donde la
implicacién P —» Q es falso. La region sombreada en la fig. V128 representa la coleccion
de elementos en el universo donde la implicacion es verdadera.

El area sombreada es ¢l conjunto
A|_B=AU§=A_(—'\§

Si x esta en A y x no esta en B, entonces
A—B falla = AB (diferencia)
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Fig. V1 28 GRAFICA ANALOGA DE LA OPERACION DE MLICACION CLASICA: EL AREA
SOMBREADA ES DONDE LA IMPLICACION ES VERDADERA.

Suponemos que la operacion de implicacién involucra dos diferentes universos de
discucion; P es una proposicion descrita por el conjunto A, el cual es definido en el
universo X, v Q es una proposicion descrita por el conjunto B, el cual es definido en el
universo Y. Entonces la implicacién P—Q puede ser representada en los términos de
conjuntos tedricos por la relacion R, donde R es definida por

R = (AXB) U (AXY) = If A, Then B
IfxeA donde xe X y AcX (VL37)
ThenyeB  dondeyeY y BCY

La anterior implicacion (ec. VI1.37), es también equivalente a la forma de la regla lingiiistica:
If A, Then B, La grafica presentada en la fig. V1.29 representa el espacio cartesiano del
producto XXY, presentando los conjuntos tipicos Ay B; y superpuestos sobre este espacio
es el conjunto tedrico equivalente de la implicacion. Esto es,

P—Q: If xcA, Then yeB 0 P->Q=AUB

las regiones sombreadas del diagrama de Venn compuesto en la fig. VI1.29 representan el
dominio verdadero de la implicacion I A, Then B (P—Q)

X4

B Y

Fig V1.29 ESPACIO CARTESIANO PRESENTADO PARA LA IMPLICACION !.f A, Then B
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Otra proposicion compuesta en reglas lingiiisticas es la expresion
If A, Then B, Else C.
lingiiisticamente, esta proposicion compuesta puede ser expresada como
If A, Then B, o} If A, Then C.
en logica predictiva esta regla tiene la forma
(P—QW(P—S)
donde: P:xcA, AcX
Q.yeB, BcY
S:yeC, CcY
El equivalente conjunto tedrico de esta proposicidn compuesta es dado por

If A, Then B, Else C = (AXB) v (:\XC) =R = relacion sobre X X Y

La grafica de la fig. V1.30 ilustra la region sombreada representando el dominio verdadero
de esta proposicion compuesta para el caso particular donde BnC =9

B cC Y

Fig. V1.30 DOMINIO VERADERO PARA If A, Then B, Else C.

VI 11 1 Tautologia.

En logica predictiva es util considerar proposiciones compuestas que son siempre
verdaderas, sin tener en cuenta los valores verdaderos de las proposiciones simples
individuales. En logica clasica las proposiciones compuestas con esta propiedad son
llamadas “tautologias”. Las tautologias son utiles para razonamiento deductivo y para
hacer inferencias deductivas. Asi, si una proposiciéon compuesta puede ser expresada en la
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forma de tautologia, el valor verdadero de aquella proposicion compuesta es conocida
como verdadera.

Una tautologia conocida como deduccién modus ponens, es un esquema de
inferencia muy comUn usado en sistemas expertos delanteros. Esta es una operacion cuya
tarea es encontrar el valor verdadero de una consecuencia en una regla de produccion,
dando el valor verdadero del antecedente en la regla. La deduccion modus ponens concluye
que, dadas dos proposiciones P y P—Q y ambas son verdaderas, entonces la verdad de la
proposicion simple Q es automaticamente inferida. Otra tautologia util es la inferencia
modus tollens, la cual es usada en sistemas expertos retrasados. En modus tollens una
implicacion entre dos proposiciones es combinada con una segunda proposicion y ambas
son usadas para implicar una tercera proposicion. Algunas tautologias comunes son
mencionadas a continuacion [25]:

BUuB&X

AUX; AUXeX

AeB

(AA(A—B)) > B (modus ponens) (V1.38)
(BA(A—BY) - A (modus follens) (V1.39)

Una simple prueba del valor verdadero de la deduccion modus ponens es dada a
continuacién con varias propiedades para cada uno de los pasos, con el proposito de
tlustrar la utilidad de una tautologia en razonamiento clasico:

(ANMA—B)) > B
{(AN(AUB)) — B Implicacion
(ArA) w (AAB)) — B Distributividad
(@ U{ArB)) > B Leyes de media exclusion
({AnB) —> B Identidad
(AnB)w B Implicacion
(AvB)u B Leyes de morgan
Av(B ' B) Asociatividad
AUX Leyes de media exclusion
X=T(X)=1 Identidad
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Similarmente una prueba del valor verdadero de la inferencia modus tollens es
listada a continuacion

(BA(A-B)) —> A
(BA(AUB)) — A Implicacion
(BrA) L (BABY) — A Distributividad
(BAA) WD) = A Leyes de media exclusion

(BrR) — A Identidad
(BrA) L A Implicacion

(BvA)u A Leyes de morgan
Bu(AuUA) Asociatividad
BuX Leves de media exclusion
X=T(X)=1 Identidad

V1.12 Defusificacion.

Existen situaciones donde Ia salida de un proceso difuso necesita ser una cantidad
escalar Gnica opuestamente a un conjunto difuso. La defusificacion es la conversion de una -
cantidad difusa a una cantidad precisa, justamente como la fusificacion es la conversion de
una cantidad precisa a una cantidad difusa. La salida de un proceso difuso puede ser la
union logica de dos o mas funciones de membresia difusa definidas sobre el universo de
discusiéon de la varable de salida. Por ejemplo, suponiendo que una salida difusa esta
compuesta de dos partes: la primera parte C;, una forma trapezoidal, como se presenta en
la fig VI.31ay la segunda parte C;, una forma triangular, presentada en la fig. VL.31b. La
union de estas dos funciones de membresia, esto es, C=C;C,, involucra el operador
maximo, el cual graficamente es la envolvente exterior de las dos formas presentadas en las
figs. VI1.31a y VL31b; la forma resultante es presentada en la fig. V1.31c. De acuerdo a un
proceso de salida difusa general se pueden involucrar muchas partes de salida (mas de dos)
y la funcion de membresia representa cada parte de la salida y puede tener formas
trapezoidales v triangulares. Ademas, como se presenta en la fig. VI.31a las funciones de
membresia no siempre son normales.
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Fig VI 31 TIPICO PROCESO DE SALIDA DIFUSA. (a) PRIMERA PARTE DE SALIDA DIFUSA; (b)
SEGUNDA PARTE DE SALIDA DIFUSA: (¢) UNION DE LAS DOS PRIMERAS PARTES.

Los métodos para defusificar funciones de salida difusa (funciones de membresia),
que se mencionan a continuacion son siete [30]:
| Principio de mdxima membresia: También conocido como el méfodo de altura, este
esquema es limitado a funciones de salida pico. Este método es dado por la siguiente
expresion algebraica, y es presentado graficamente en la fig. V1.32

te(z*)zpc(z) paratodaz € Z (V1.40)

siendo z* un valor preciso que se encuentra comprendido en el universo de la variable Z.
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Fig. V1.33 METODO DE DEFUSIFICACION DEL CENTROIDE.
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Fig. V.34 METODO DE DEFUSIFICACION DE PROMEDIO PONDERADO.
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Fig. V1.35 METODO DE DEFUSIFICACION DE MAXIMO PROMEDIO DE MEMBRESIA.

5. Método de sumas de centros: Este método es mas rapido que muchos de los métodos de
defusificacion que existen en uso Este proceso involucra la suma algebraica de conjuntos
difusos individuales de salida, es decir de C; y C; en lugar de su unién. Una desventaja de
este método es que las areas intersectadas son dos veces sumada. El valor z* defusificado

es dado por la siguiente ecuacion:

z* = [ 2 L1 pewl(2) d2] / [J; 21 pel2) dz (V144)
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Este método es similar al método de promedio ponderado de la ec. (VI.42) excepto que en
el método de sumas de centros los pesos son las areas de las funciénes de membresia
respectivas, mientras que en el método de promedio ponderado son valores de membresia
individuales. La fig. V1.36 es una ilustracion del método sumas de centros.

6. Centro del drea mds grande: Si el conjunto de salida difusa tiene al menos dos
subregiones convexas, entonces el centro de gravedad (esto es, z*, es calculada usando el
método del centroide de la ec. VI.41) de la subregion difusa convexa con el area mas
grande es usada para obtener el valor z* defusificado de la salida, como se muestra en la
fig. VI.37 y se obtiene algebraicamente como:

= [ pen(2) 2dz} / [J ten(z) dzl (V1.45)

donde C. es la subregion convexa que tiene el area mas grande, mostrandola como Cy.
Esta condicién se aplica en el caso donde la salida general Cy es no convexa: y en el caso
donde Ci es convexa, z* es la misma cantidad que se determina con el método del
centroide o el método del ceniro del area mas grande (porque entonces existe solo una
region convexa).

M4
1o
Ci
05 b
1 b3 1 } .
ol 2 4 6 8 (0 z
(a}
H i
10 1.0 b=
Ca
05 05
i 1 L ] L i
ol 2 4 6 & 0 2 4 6¢8 0 z

1] (e}

Fig. VI.36 METODO SUMAS DE CENTROS (a) PRIMERA FUNCION DE MEMBRERSIA; (b)
SEGUNDA FUNCION MEMBRESIA; (c) PASO DE DEFUSIFICACION.
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Fig. V1.37 METODO DEL CENTRO DEL AREA MAS GRANDE (BOSQUEJADA CON LINEA
GRUESA). SE MUESTRA PARA C,’ NO CONVEXA.

7. Método primero o tiltimo méximo: Este método usa la salida general o union de todas
las salidas individuales de los conjuntos difusos Cy para determinar el valor mas pequeifio
del dominio con un grado de membresia o pertenencia maximizado en Cy. Las ecuaciones
para z* son’

Primero se determina la altura mas alta de la unién [denotada como hgt(Ci)}

hgt(Cy) = sup Lex(z) (V1.46)

entonces el primer maximo es encontrado,

2% =inf{ zeZ | pex(z) = hgt(Ci’) ¢ (V1.47)

zc/Z

Una alternativa para este método es llamado el Gltimo méximo, y es dado por:

z* =supd zeZ | palz) = hgt(Cy) ¢ (V1.48)

zel

En las ecuaciones V1.46, V1.47 y VI 48 el superior (sup) es el ultimo limite superior y el
inferior (inf) es el mas grande limite inferior. Graficamente, este método es presentado en la
fig V1.38, donde el primer maximo es también el ultimo maximo y, porque €sto €s un
maximo distinto, es también el promedio maximo. Por lo tanto, los métodos presentados en
las ecuaciones, VI 40 (maxima membresia), V143 (maximo promedio), VIL.47 (primero-
maximo), y V1.48 (dltimo-maximo), todos ellos proveen el mismo valor defusificado z*,
para la situacion particular mostrada en la fig. VI.38
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Fig. V1.38 METODO PRIMERO Y ULTIMO MAXIMO,

V1.13 Conclusiones.

La teoria difusa es una teoria matematica, y es llamada confusa o borrosa
(fuzziness) tomada del aspecto de incertidumbre. La confusion es la ambigiedad que puede
ser encontrada en la definicion del concepto o significado de una palabra. Por ejemplo la
incertidumbre en expresiones como “persona vigja”, “temperatura alta”, “nimero pequefio”
pueden ser llamados fuzziness (confusiones}).

La teoria de sistemas difusos es el punto de inicio para desarrollar modelos
ambiguos para procesos de pensamientos y juicios. Tomando en cuenta que es ideal para
representaciones intuitivas ya que simula la experiencia y los conocimientos de un operador
humano, luego entonces es apropiada para controlar procesos cuyo modelo matematico es
muy complejo y/o el modelo del controlador también lo es.

La teoria de conjuntos difusos fue expandida a areas tales como logica y medidas
para teoria de sistemas, y se desarrollaron metodologias para aplicaciones tales como
modelado, evaluacion, optimizacion, toma de decisiones, control y diagndstico. También
existen aplicaciones tales como control, inteligencia artificial y reconocimiento de patrones.

En el campo de reconocimiento de patrones la herramienta que se usa es rigida para
el manejo de los patrones, los cuales son usualmente distorsionados o ruidosos ain
reteniendo una estructura implicita. Cuando la indeterminacion de los patrones es debida a
la vaguedad en lugar de la aleatoriedad, la teoria difusa puede ser una mejor herramienta
para describir la mala definicion de la informacion estructural.
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Capituto VH

RECONOCIMIENTO DE VOZ UTILIZANDO LOGICA DIFUSA.

VIi.1. Introduccion.

La Logica Difusa esta expandiendose rapidamente en muchas regiones del Mundo,
con una infinita gama de aplicaciones en diversas actividades de la vida humana. Desde un
sistema automatico del Metro en Japon hasta un sistema de transmision automatica de
vehiculo en los Estados Unidos, la Logica Difusa estd transformando el disefio de los
productos, muchos productos comerciales que utilizan esta técnica emplean poco menos de
20 reglas. Los expertos en la industria creen que esta disciplina llegara a ser un negocio de
millones de délares, jugando un papel importante en la implementacion de la industria [22].

A pesar de su nombre paradéjico, la Logica Difusa proveé una solucion practica y
econdmica para controlar sistemas indefinidos o complejos. La Logica Difusa es una forma
de trabajo flexible para resolver muchos tipos de problemas de control y problemas de
reconocimiento de patrones entre otros. En el mundo real del reconocimiento de problemas
de clasificacion hay que enfrentarse a confusiones (fuzziness) en relacion con etiquetas
expresadas en un espacio caracteristico, ademas de etiquetas de clases tomadas en cuenta
en el procedimiento de clasificacion.

En este capitulo se hace uso de los fundamentos tedricos de las técnicas de:
Codificacion por Prediccion Lineal (LPC), Cuantizacion Vectorial (CV), y Logica Difusa
para implementar un Reconocedor de Voz. En este Sistema Reconocedor se encuentran
incluidas herramientas tales como: Deformacion de Tiempo Dinamico para la comparacion
de patrones, Medida de Distancia de Itakura, Medida de Distancia por medio de
Coeficientes Cepstrales, Ventaneo, Potencia de la sefial, Teoria de Logica Difusa, Traslape
entre Blogues, Obtencion de Centroides y Evaluacién del Vecino mas Cercano entre otras
herramientas que fueron brevemente tratadas anteriormente. En este capitulo sélo se
mencionan y seran manejados los resultados obtenidos de algunas de estas técnicas.

V112 Descripcion General del Sistema.

El objetivo de este sistema es reconocer doce comandos de voz siendo las palabras:
adelante, alto, atras, derecha, dos, izquierda, lento, no, rapido, si, tres y uno.

El sistema Reconocedor de Voz esta constituido de tres entradas (o universos) que
son las salidas de tres modos que procesan previamente la palabra pronunciada, siendo
estas: la salida del Reconocedor de Voz con la técnica LPC, la salida del Reconocedor de
Voz con la técnica de CV vy la potencia de la sefial de entrada pronunciada. Estos tres datos
son los parametros que determinaran el reconocimiento de voz en el sistema difuso en base
a las reglas de inferencia, asi como también formas y rangos de los conjuntos difusos de
cada entrada
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Otras variables de entrada pudieron haber sido seleccionadas para alimentar al sistema
difuso y en base a éstas, se formarian los universos de entrada y sus respectivas funciones
de membresia, que podrian mejorar o simplificar este enfoque.

VII.2 1 Implementacion del Sistema Difuso.
a) Determinacion de las entradas y salidas difusas.

El sistema difuso tiene tres variables de entrada. Un sistema difuso resuelve de una
manera simple lo que es un problema complejo aprovechando los resultados de
experimentos anteriores que, para este caso, son las entradas al sistema difuso:

e Los resultados obtenidos del Reconocedor de Voz empleando la técnica LPC.

e Los resultados obtenidos del Reconocedor de Voz aprovechando la técnica de CV.
e La potencia de la sefial que es la entrada del sistema.

Siendo la salida la variable que determina la palabra que fue pronunciada.

b) Orgamzacion de Conjuntos difusos de entrada y salida.

Las entradas y salidas (o universos de entrada y salida) son representadas por un

adjetivo que las describe y son lamados conjuntos difusos.

e FEl primer universo de entrada es nombrado distancia LPC, que es la minima distancia
obtenida del Reconocedor de Voz empleando la técnica LPC.

e El segundo universo de entrada es nombrado distancia CV, que es la minima distancia
obtenida del Reconocedor de Voz aprovechando la técnica CV.

e El tercer universo de entrada es nombrado pofencia, que es la potencia de la sefial de
entrada.

e El universo de salida es nombrado reconoce, que es la palabra reconocida del comando
pronunciado

La fusificacién u organizacion de conjuntos difusos de entradas y salidas es el proceso de
convertir una cantidad precisa en una cantidad difusa. Esto se hace sabiendo que muchas de
las cantidades que se consideran precisas y resueltas no lo son del todo. $i la incertidumbre
de estas cantidades se incrementa a causa de imprecision o vaguedad, entonces la variable
es difusa y puede ser representada por una funcion de membresia.

Se asigna una forma trapezoidal a cada uno de los conjuntos difusos (o funciones de
membresia) de cada universo de entrada. Esta forma es algo arbitraria, también se pudo
haber escogido curvas exponenciales, campana o formas triangulares. La ventaja de elegir
una forma trapezoidal para las funciones de membresia de los tres universos de entrada, es
debida a que, en un cierto rango del valor numérico de las variables de entrada, los
conjuntos difusos de cada universo tienen un rango de pertenencia constante de uno, y dos
mas lineales entre “0” y “1”, lo que con ninguna otra forma de conjunto se podria lograr.
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Hay que notar que las funciones de membresia de cada universo tienen una forma
trapezoidal, segin el sentido de pensamiento para el comando que corresponde al conjunto
difuso. Se usa el sentido comun para asignar el rango de cada universo.

Una forma triangular es tomada para las funciones de membresia del universo de salida, ya
que con esta forma solo se tiene un valor numérico de la variable de salida con grado de
pertenencia maximo {(uno)

¢} Determinacion de reglas difusas.

Las reglas difusas son las fuerzas que guian al sistema. Estas son para el sistema
difuso lo que es una funcidn de transferencia para cualquier otro sistema. Estas son
implementadas como una serie de expresiones [F/THEN. Las diferentes combinaciones de
entrada nos dan las diferentes posibles salidas.

Por ejemplo las reglas usadas en un sistema de prevencion de choques de un movil serian
como esta: "IF la distancia es corta AND la aceleracion es rdpida THEN el nivel de
frenado es alto". Esto es escrito en un lenguaje de sentido comun, no existen complicadas
ecuaciones. Estas son expresiones simples donde se usa la intuicion para escribirlas.
Algunos sistemas pueden usar una red neuronal para desarrollar éstas expresiones. Otros
sistemas pueden recurrir a prueba y error. Todos estos métodos son usualmente menos
caros que implementar un sistema no difuso. Los sistemas difusos son mas faciles de
entender que uno no difuso.

d) Defusificacion de las salidas.

La defusificacion es la conversion de una cantidad difusa a una cantidad precisa. La
salida de un proceso difuso puede ser la unién logica de dos o mas funciones de membresia
definidas sobre el universo de discusién de la variable de salida.

Existen diferentes maneras en las que un sistema puede evaluar la exactitud difusa. Una
manera es tomar el elemento de salida con la mayor parte de verdad, es decir, la salida que
tenga la mayor altura de verdad o bien, la salida que esté en "1" o mas cercana a "1", que
es el método usado en este caso.

La Logica Difusa remueve la complejidad de un sistema. Frecuentemente se sabe como se
comporta un sistema pero no es tan facil describirlo por ecuaciones. Sistemas como €stos
son ideales para ser implementados como un sistema difuso.

V1iL.3 Detalles del Sistema.

A continuacién se muestran los lineamientos del sistema difuso en base a las reglas
de inferencia, asi como también formas y rangos de los conjuntos difusos de cada entrada.
En la fig VIL1 se muestran los tres universos de entrada con sus funciones de membresia
(forma trapezoidal), asi como también el universo de salida y sus conjuntos difusos (forma
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triangular). Como se puede observar, de los tres universos de entrada existen regiones de

Jas variables correspondientes donde:

e Se traslapan las funciones de membresia, es decir, regiones que pertenecen a mas de un
conjunto difuso, con distinto grado de pertenencia para cada uno de los conjuntos, a los
que pertenece dicha region.

e Hay intervalos donde las funciones de membresia no se traslapan, esto indica que, esa
region solo pertenece a un conjunto difuso y que el grado de pertenencia cero donde
finaliza una funcidén de membresia coincide con el grado de pertenencia cero donde
inicia otra funcion de membresia.

 También hay intervalos que no pertenecen a ningin conjunto difuso (tramos del rango
de la variable) que separan las funciones de membresia.

Para la variable de salida, una vez marcado el rango de valores del universo de salida, se

procede a determinar los intervalos para cada palabra del vocabulario, es decir, para sus

correspondientes funciones de membresia. El traslape entre estos conjuntos difusos muestra
que no existen valores que pertenezcan exclusivamente a una funcién de membresia.

Cualquier valor numérico comprendido en el rango de valores de salida pertenece auna o a

varias palabras en distintos grados de pertenencia, con esto se asegura la eleccion de una

palabra reconocida.

a) Generacion de reglas de inferencia.

Las reglas de inferencia son generadas en base a la forma en que se desea que se
maneje el comportamiento de la salida, ademas de los experimentos obtenidos con respecto
al analisis de la variable de salida. A continuacion se muestra la estructura de las reglas de
inferencia de este sistema (fig VH.2).

Es importante recordar que el sistema difuso se compone de tres universos de entrada

(distancia CV, potencia, distancia LPC) y un universo de salida (reconoce). Cada

universo consta de 12 funciones de membresia que representan los datos difusos de las 12

palabras del vocabulario:

e Para el universo de entrada distancia CV: AC, BC, CC, DC, EC, FC, GC, HC, IC, IC,
KC. LC.

e Para el universo de entrada distancia LPC: AL, BL, CL, DL, EL, FL, GL, HL, 1L, JL,
KL, LL.

e Para el universo de entrada potencia: AP, BP, CP, DP, EP, FP, GP, HP, IP, JP, KP, LP.

e Para el universo de salida reconoce: AR, BR, CR, DR, ER, FR, GR, HR, IR, JR, KR,
LR.

La fig. VIL.2a muestra la matriz de reglas de inferencia de dos entradas (distancia CV'y

potencia) dando la siguiente salida temporal: AT, BT, CT, DT, ET, FT, GT, HT, IT, JT,

KT, LT. La fig. VIL.2b muestra otra matriz de reglas de inferencia con la restante entrada

(distancia LPC) v la salida temporal de la primera matriz, dando como resultado la salida

final.
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distancia CV

AC BC CC DC EC FC GC HC IC JC KC LC

AT AP

BT BP

CT CP

DT DpP

ET EP

GT

IT

&

i

aw]
QN.QENMQ%

KT

5
SEREER

LT

(a)

distancia LPC

AL BL CL DL EL FL GL HL 1L JL KL IL

AR AT

BR BT

CR CT R

DR DT

3

ER ET vc

GR GT 7Tem

R IT ral

LR LT

(b)

Fig. VII.2 REGION DE REGLAS DE INFERENCIA. (a)DOS ENTRADAS Y UNA SALIDA
TEMPORAL (b) LA ENTRADA RESTANTE Y LA SALIDA TEMPORAL ANTERIOR DANLA
SALIDA FINAL.
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b) Determinacion de las alturas en base a la fusificacion de las entradas.

El método a seguir se basa en utilizar el criterio de minimos, el cual indica que se
escoja el minimo valor de las alturas correspondientes al valor numérico de las variables de
entrada. Esto es, con el valor numérico de las variables de entrada intersectamos a que
altura corresponde o a que alturas corresponden dicho o dichos valores numéricos (en el
caso de que toque una zona con traslape). Por Gltimo, dichas alturas se comparan entre si,
(las correspondientes alturas de una variable con las alturas correspondientes de la otra
vanable)

¢) Determinacion del valor numérico de la salida en base a la defusificacion de las
alturas de las entradas.

Identificadas las alturas minimas, se procede a determinar, de acuerdo a las reglas
de inferencia a qué palabra corresponde la variable de salida. Asignando la altura
determinada en el punto anterior al respectivo trapecio de la palabra de entrada. De estas
alturas asignadas a los tridngulos de salida, se trabaja con los minimos porque corresponden
a las intersecciones de los conjuntos difusos. Con éstos se determinard el centroide, que no
sera otra cosa que el valor numérico de la variable reconoce del algoritmo.

VIL4. Algoritmo para reconocimiento de voz.

A continuacion se muestra el diagrama de bloques para un sistema de Logica Difusa
aplicado a Reconocimiento de Voz. El sistema consta de tres etapas previas, en cada una
de ellas se procesa la palabra pronunciada (palabra que se desea reconocer) por separado, y
se obtienen tres resultados o datos, uno por cada etapa. Los tres datos son las entradas del
Sistema Reconocedor de Voz Difuso el cual tiene solo una salida (fig. VIL3).
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Reconocedor de voz
| conla técnica de | cntrada 1
Codificacion por
Prediccion Lineal.
Reconocedor de Voz
Difuso con tres entradas v
Reqonocedor ‘?e voz una salida ocupando la
Palabra aplicando la CCNICa | enttrada 2} técnica de los minimos Palabra
Pronunciada de Cuamtizacion para obtener el centroide | Reconocida
Vectorial. que cs el valor numérico de
salida del sistema
Obtencién
L delapotencia entrada 3
de la seiial.

Fig. VI1.3 DIAGRAMA DE BLOQUES PARA EL SISTEMA RECONOCEDOR DE VOZ UTILIZANDO
LOGICA DIFUSA

El sistema difuso es implementado en el ambiente de programacion grafico MATLAB, en -
la fig. VII.4 se presenta la pantalla de las variables (tres entradas y una salida) del sistema.
También se muestran en la fig VILS a la fig. VIL.8 las pantallas de las funciones de
membresia de las cuatro vanables.

V11.5 Conclusiones.

El Reconocedor de Voz Difuso es un sistema simple que resuelve de una manera
sencilla Io que es un problema complejo. Un sistema difuso aplicado al Reconocimiento de
Voz en si, no requiere directamente de técnicas como ventaneo, traslape entre blogues,
coeficientes LPC, medidas de distancia, coeficientes de autocorrelacion y demas
procedimientos Solo requiere de:

o Determinar las entradas y salidas difusas

e Fusificacion de entradas y salidas (organizacién de conjuntos difusos de entrada y
salida).

o Determinacion de reglas de inferencia.

e Defusificacion de la salida.

El sistema difuso requiere de los resultados de experimentos anteriores que normalmente

son obtenidos de numerosos ensayos, ya sea que cuenten o no con un modelo matematico

para obtener los resultados. La asignacion del rango de valores en las functones de

membresia de la(s) variable(s) de entrada(s) o salida(s) depende de la intuicion, de datos

dados por eventos anteriores, o de métodos alternos de reconocimiento.
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RECONQOCEDOR DIFUSO.
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Capitulo VIII

PRUEBAS Y VALIDACION DEL SISTEMA.

VI 1. Introduccion.

En este capitulo se describen las pruebas realizadas al sistema, asi como cada una de
sus partes, indicando los parametros que se utilizaron como referencia para determinar el
desempefio del sistema. Se puede comentar que para determinar las especificaciones del
sistema, es necesario conocer los siguientes parametros.

e Tamafio del bloque o marco.

o Traslape entre bloques.

Orden de analisis LPC

Eleccion de la medida para determinar la distancia entre bloques.

Eleccion de la restriccion local en el algoritmo DTW

Eleccion de la ponderacion sobre el camino local en el algoritmo DTW
Eleccion de un pequefio valor para obtener ¢l doble del nimero de centroides,
» Eleccién de entradas al sistema difuso.

® & o @

Hay que hacer notar que dicho sistema fue probado variando cada uno de los parametros
anteriores y asi obtener los valores que mejoran los resultados del sistema.

VII1.2. Tamaiio del blogue o marco.

Con ¢l objeto de encontrar el tamafio del marco mas adecuado para analizar la sefial
se realizaron pruebas de variacion entre 128 y 512 muestras por bloque, quedando
finalmente 256 muestras por marco, con una razon de muestreo de 22050 Hz. Debido a
que con un numero menor de muestras por bloque se obtiene poca informacion espectral y
con un numero mayor de la cantidad seleccionada (256 muestras por marco) se pierde
informacion, ya que la voz no es una sefial estacionaria, entonces se debe analizar la palabra
pronunciada por bloques para hacer que la palabra expresada sea casi estacionaria. Si los
marcos son demasiado grandes, se perderia el objetivo de analizar la sefial por bloques

V1I1.3. Traslape entre bloques.

Si se denota a N como el nimero de muestras por bloque y M el nimero de
muestras que separan bloques adyacentes. Entonces si M<N los bloques s¢ traslapan y la
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estimacion espectral resultante se correlaciona de marco a marco Luego si M<<N la
estimacion espectral de marco a marco sera completamente suavizada. Pero si M>N no hay
traslape entre marcos adyacentes, de hecho parte de la sefial de voz sera totalmente perdida
y no aparecerd en ningan marco de analisis. Finalmente se tomo M=(1/3)N asi que
M=(1/3)256=86

Y1IL4. Orden de analisis LPC.

El orden de analisis de Codificacion por Prediccion Lineal (LPC) es el namero de
coeficientes (parametros LPC) del analisis espectral sobre los marcos de voz de la sefal.
Estos parametros especifican el espectro de un modelo todo-polo, asi que un orden bajo da
pobres caracteristicas espectrales del marco. Un orden alto da mejores especificaciones
espectrales pero conlleva un mayor tiempo de proceso Entonces se tom6 un orden de 12
(»=12) que da buena informacion espectral y la informacién dada por un analisis espectral
de mayor orden es despreciablemente mejor.

VIILS. Eleccion de la medida para determinar la distancia entre blogues.

Algunos métodos fueron estudiados para este fin:
o Medidas Espectrales Logaritmicas RMS, donde se involucran dos FFT’s y dos
logaritmos para estimar la integral de la ec. IV.6.
¢ Medida de Distancia Cepstral.- Aqui se requiere del calculo de coeficientes cepstrales
que pueden ser obtenidos de los parametros LPC
¢ Medida de Coseno Hiperbolico.- Implica célculos de logaritmos y FFT’s.
e Medida de Itakura y Saito.- Se requiere de los parametros LPC y coeficientes de
autocorrelacion.
Por los calculos que implican cada una de las medidas anteriores se dicidio tomar la Medida
de Coeficientes Cepstrales para el Reconocedor de Voz Tradicional y la Medida de Itakura
y Saito para el Reconocedor de Voz con la técnica de Cuantizacién Vectorial, ya que
haciendo uso de estas medidas no se requiere tanto tiempo de procesamiento y son mas
sencillas de obtener.

V1116, Eleccion de la restriccion local en el algoritmo DTW.

El objetivo del algoritmo de Deformacion de Tiempo Dinamico (por sus siglas en
inglés DTW) es comparar dos sefiales aunque éstas tengan diferente nimero de bloques.
Este algoritmo funciona satisfactoriamente para encontrar un camino optimo en una rejilla,
colocando en el eje vertical una sefial y en el eje horizontal la otra sefial, formando de esta
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manera dicha rejilla. Ese camino Optimo se puede obtener eligiendo uno de los cinco
métodos mencionados en este trabajo y el escogido fue la Restriccion Local del Tipo 11,
debido a gue solo tiene tres caminos posibles y son mas directos para llegar al punto final.

VHL7. Eleccion de la ponderacion sobre el camino local en el algoritmo DTW.

La ponderacion actua sobre el camino local y hace que los caminos posibles de la
restriccion elegida tengan pesos distintos. La ponderacion Tipo C es la elegida para este
trabajo debido a que consume menor tiempo, la cual actua sobre Jos caminos locales,

VIIL8. Eleccién de un pequefio valor para obtener el doble del niimero de centroides.

Este pequefio valor es el incremento y decremento que se le da al centroide o
centroides existentes para perturbar al sistema y asi obtener el doble de los centroides ya
existentes Este valor debe ser pequefio y menor que 0.01, aqui se eligié de 0 001

VIIL9 Elecciéon de entradas al sistema difuso.

Los datos que son entradas al sistema difuso son:
¢ La minima distancia resultante del reconocedor CV
¢ La minima distancia resultante del reconocedor LPC.
» La potencia de la sefal de entrada.
Otras alternativas que podrian haber sido seleccionadas para ser las entradas al sistema
difuso serian la minima distancia dada por el reconocedor de LPC usando la distancia de
Itakura, la distancia cepstral y la distancia espectral logaritmica. Finalmente se eligieron las
tres entradas mencionadas para hacer uso de las técnicas de CV y LPC,

VHI.10. Resultados.

Los tres reconocedores de voz (reconocedor CV, reconocedor LPC y reconocedor
difuso) tienen el mismo vocabulario de doce palabras. Una vez probados los tres anteriores
reconocedores se decidio hacer pruebas adicionales programando un reconocedor de voz
difuso de dos entradas, siendo estas la distancia minima dada por el reconocedor LPC y la
potencia También se probé otro reconocedor de voz difuso el cual ocupa como entradas la
distancia minima dada por el reconocedor CV y la potencia. Es importante sefialar que el
nimero de pronunciaciones repetidas por palabra con las que se probaron los dos primeros
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Hay que notar que entre los tres reconocedores difusos el que tiene mayor porcentaje de
aciertos es el reconocedor de tres entradas mejorando al que mas se le acercaen 1.4 % que
es un reconocedor de voz difuso de dos entradas (distancia C'1'y potencia), superando este
pentltimo en 1.2 % al que le sigue en porcentaje de aciertos, el reconocedor difuso que
tienc como entradas la distancia LPC vy la potencia. Este antepenultimo mejora en 0.4%. el
reconocedor de voz con técnica CV y este a su vez supera al tradicional LPC en 1 8% de
aciertos. Por lo anterior se deduce que la diferencia entre el mejor de los reconocedores de
voz (Gltimo) y el que muestra menor porcentaje de aciertos (primero) es de 4.8 %. A pesar
de que el reconocedor RLD (situado en el centro de la tabla) tiene menor porcentaje de
aciertos que el RCLD y el RCD, tiene la ventaja de que es menos complejo, mas facil de
implementar y mas rapido.

VIil.i1. Conclusiones.

El algoritmo de Reconocimiento de Voz por medio de la técnica tradicional LPC,
contempla lo que usualmente se ocupa en cualquier proceso de Reconocimiento de Voz
como son preénfasis, ventaneo, traslape entre bloques y demés. Dicho proceso de
reconocimiento es un camino que no necesita demasiada memoria ni tiempo de proceso y
entrega resultados satisfactorios. Ademas, es la base de cualquier otro reconocimiento que
utilice otro enfoque. El segundo algoritmo de Reconocimiento de Voz ocupa la técnica de
CV. es un procedimiento que también hace uso de conceptos como preénfasis y ventaneo,
entre otros Esta técnica utiliza un conjunto de vectores caracteristicos que representan el
diccionario de una palabra. Esta manera de Reconocimiento de Voz no emplea demasiada
memoria pero si un mayor tiempo de proceso, aunque los resultados son mas satisfactorios
que los del primer método mencionado. Por Ultimo, el quinto algoritmo para
Reconocimiento de Voz empleado en este trabajo utiliza la Logica Difusa. El sistema
difuso en si, no se sirve directamente de los conceptos de traslape entre bloques,
preénfasis, distancias y mas, es decir, ocupa indirectamente estos conceptos. El Sistema
Difuso es simple y sélo requiere de los resultados de experimentos anteriores, que para este
caso son los resultados dados por: el proceso para obtener la potencia del comando
pronunciado y los dos primeros algoritmos de Reconocimiento de Voz, finalmente el
Reconocedor de Voz Difuso determinara la palabra que fue expresada Para terminar este
apartado es importante mencionar que el sistema difuso de tres entradas para
reconocimiento de voz es el que muestra mejor porcentaje de aciertos, es menos
complicado para su implementacién y es mas facil de comprender. En general los
reconocedores de voz difusos cumplen con las anteriores caracteristicas por las siguientes
1aZONEs!
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o Pueden ser vistos como una caja negra (reglas de inferencia) con entradas y una salida,
de ahi su facil comprensién e implementacion. A diferencia de otros reconocedores de
voz que requieren de varias cajas negras o bloques y algunos de ellos con repetidas
iteraciones y retroalimentaciones.

e Las funciones de membresia de cada palabra para todos los univeros se apegan a los
datos difusos de cada vocablo v por ende se obtiene mas precision en el sistema.
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Capitulo IX L3/
' Sty ggf‘g Mo Degg

CONCLUSIONES mﬂ@m‘g

En este capitulo se encuentra ¢l resimen de la aportacion de este trabajo, haciendo
referencia sobre los puntos relevantes del mismo, formulandose las siguientes conclusiones:

La presente tésis muestra la gran ventaja de usar Logica Difusa para
Reconocimiento de Voz. Esta nueva herramienta puede ser aplicada a un sinfin de
campos sin requerir de complicados sistemas ni de complejos modelos matematicos que
describan al sistema, sOlo se necesita de: () determinar las entradas y salida del proceso, )
defusificar dichas entradas y salida, (3) determinacion de las reglas de inferencia y, (@)
defusificacion de la salida.

Evidentemente seria recomendable un calculo sencillo para obtener las entradas al
Reconocedor Difuso, sin embargo se dicidio utilizar como entradas las salidas del
reconocedor tradicional LPC y del reconocedor CV, ya que éstos han sido ampliamente
utilizados con muy buenos resultados y el primero objetivo de este trabajo fue mejorar su
desempefio El evaluar un Reconocedor Difuso con entradas mas simples y con
desempenos equivalentes obtenidos en esta tesis, es tema de un trabajo futuro.

Defusificar las variables de entradas y salida es representar los posibles valores de dichas
variables con una funcién de membresia (conjunto difuso).

Las reglas de inferencia son una serie de expresiones IF/THEN escritas en sentido comun.
La defusificacién de la salida es encontrar un valor preciso en el universo de salida por
algtin método de defusificacion visto en el capitulo VIL

De acuerdo a lo anterior, se concluye que el uso de un algoritmo difuso se basa
fundamentalmente, en la complejidad del modelo matematico del proceso, asi como del
tiempo de calculo que implica este proceso; ademas de la precision en los resultados
obtenidos mediante el conocimiento y 1a experiencia en el manejo del proceso, para de esta
forma sustituir la descripcion matematica del sistema, asi como caracteristicas que permitan
modificar la respuesta a nuestro antojo, en resumen, se concluye que se debera tener:

» Experiencia en el manejo del proceso o modelarlo matematicamente.

e Evaluar el nimero de reglas de inferencia )

o Tiempo de ejecucion para el sistema difuso y los procesos previos que dan la entrada al
sistema difuso

¢ Precision en la respuesta de los sistemas previos.

¢ (erteza en los rangos determinados.

Para muy diversas aplicaciones es muy alentador el uso de algoritmos difusos, los
cuales tienen una caracteristica de no utilizar algin modelo matematico del proceso.
Frecuentemente se hacen combinaciones de sistemas difusos y sistemas convencionales de
alguin tipo. que necesitan el modelo matematico en la parte del proceso donde se requiere el
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sistema convencional, se pueden mencionar como ventajas el ahorro de tiempo de
procesamiento para muchos casos, de lo que se concluye que no se necesita conocer el
modelo matematico del proceso, solo saber como se comporta el sistema. Pero como una
desventaja se tendria que conocer de antemano ¢l comportamiento del proceso y hacer
prucbas cambiando reglas de inferencia hasta que el funcionamiento del sisterna sea
aceptable La segunda desventaja es que cuando se describe el comportamiento del
proceso, el sistema difuso puede llegar a tener un numero muy grande de reglas y por ende,
puede llevar un mayor tiempo de procesamiento.

El reconocedor difuso de tres entradas es el que muestra mayor porcentaje de

aciertos. menos complejidad, menor tiempo de procesamiento, es mas facil de comprender
y muy facil de implementar. Los otros dos sistemas difusos de dos entradas, cumplen con
las caracteristicas del reconocedor de voz de tres entradas pero muestran menor porcentaje
de aciertos, debido a que al ocupar dos entradas su salida solo depende de la certeza de dos
datos, para el sistema de tres entradas su salida depende de la certeza de tres datos, es
decir, la posibilidad de error en un sistema difuso de tres entradas disminuye. Es necesario
mencionar que los reconocedores de voz difusos pueden ser mejorados, a fin de que las
funciones de membresia de los tres universos de entrada se apeguen mejor a los datos
difusos de cada palabra del vocabulario para obtener una mejor taza de reconocimiento del
sistema.
De los tres reconocedores difusos el que tiene mayor porcentaje de aciertos es el -
reconocedor de tres entradas mejorando al que mas se le acerca en 1.4 % que ¢s un
reconocedor de voz difuso de dos entradas (distancia CV y potencia), superando este
peniiltimo en 1.2 % al que le sigue en porcentaje de aciertos, el reconocedor difuso que
tiene como entradas la distancia LPC y la potencia. Este antepenultimo mejora en 0.4%. el
reconocedor de voz con técnica CV y este a su vez supera al tradicional LPC en 1.8% de
aciertos Por lo anterior se deduce que la diferencia entre el mejor de los reconocedores de
voz (Gltimo) v el que muestra menor porcentaje de aciertos (primero) es de 4 8 %,

Se concluye también que la Codificacion por Prediccion Lineal (LPC) ¢s una de las

mas eficaces técnicas de parametrizacion de la sefial de voz, habiéndose construido gracias
a ella sistemas realmente notables.
Algo realmente importante que se debe sefialar es que el analisis por Prediccion Lineal
proporciona, al igual que la FFT, un conjunto “autosuficiente” de parametros que
representan la sefial y permite su adecuada reconstruccion. El modelo de produccion de
voz simula las cavidades del tracto vocal mediante un filtro lineal todo polos y modeliza los
modos de excitacion mediante dos tipos de sefales. Estas sefiales son: ruido blanco que
representa los segmentos no sonoros de la sefial y trenes de pulsos que representan los
segmentos SONnoros.

Otra conclusion de importancia es la comparacion entre patrones que, €s un proceso
en el que no se puede saber si los patrones a comparar tienen o no el mismo nimero de
marcos o bloques. asi que compararlos sin el proceso de Deformacion de Tiempo Dinamico
(DTW). seria eliminar algunos bloques del patron que tenga mas marcos, pudiendo ser esos
bloques los que tengan las principales caracteristicas del patrén o palabra pronunciada.
Luego entonces. de ahi la importancia de usar el proceso de Deformacion de Tiempo
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Dinamico, ya que este tiene la ventaja de tomar los marcos inicial y final de los dos
patrones que se van a comparar y solo tomar los marcos o bloques con los cuales se
obtiene la minima distancia al comparar dos marcos (uno del patron de prueba y otro del
patron de referencia). Aunque al hacer uso del algoritmo DTW se tiene la desventaja de
requerir de mayor tiempo de procesamiento; es importante hacer uso de él, debido a que da
una mayor precision en el reconocimiento que cuando este algoritmo no se incluye.

De los caminos o métodos para obtener la distancia entre marcos se han evaluado
tres, a saber coeficientes cepstrales, Itakura y Saito y medidas espectrales logaritmicas. De
los cuales todos mostraron buen desempefio, siendo los mas sencilios y que no requieren
demasiado tiempo de procesamiento la medida por medio de coeficientes cepstrales y la
medida de Itakura y Saito.

Cuantizacidén Vectorial es una técnica que representa una clase o palabra de una
manera muy efectiva. Esto es, de un conjunto de la misma palabra se extraen las principales
caracteristicas espectrales para formar un centroide. Perturbando al sistema se pueden
obtener ¢l nimero de centroides que se deseé y vendria siendo el orden def cuantizador el
numero de centroides. Esta técnica de parametrizar una palabra tiene las ventajas de usar
poca memoria para almacenar el patron y sobre todo, de ser una nmuy efectiva
representacion de dicho patron. Aunque tiene la desventaja de demandar mas tiempo de
procesamiento en la etapa de reconocimiento, asi como también en la obtencién de los
cuantizadores.

El reconocedor de voz con técnica CV puede superar la taza de reconocimiento
obtenida. perturbando los centroides con un valor mas pequefio. Elegir el tipo de
ponderacion “¢” para la implementacion del algoritmo DTW, y realizar pruebas de la mejor
medida de distancia entre los patrones de prueba y referencia, se obtendria un mayor
porcentaje de aciertos en el reconocedor tradicional LPC. Independientemente de lo
anterior, los conjuntos difusos de cada variable pueden ser mas precisos, es decir, que cada
funcién de membresia se apegue mejor a los datos que representa. Sin lugar a duda, las tres
hipotesis anteriores llevarfan a los tres sistemas difusos a un incremento en la tasa de
reconocimiento, ya que éstos tienen mayor porcentaje de aciertos que el mejor de los
reconocedores.

Ln sistema como este, puede tener diferentes aplicaciones en el hogar como son
abrir las puertas, las ventanas, las cortinas, encender la luz; también tendria aplicacion sobre
aparatos caseros como la television, la radio, y el teléfono entre otros, activar una PC,
hacer dictado en una PC. Estos sistemas también son aplicables a otros usos como son las
claves bancarias por teléfono; en el automovil asi mismo se aplicaria para abrir y cerrar
puertas v ventas, controlar la temperatura y operacion del teléfono. Otras aplicaciones que
tal vez parescan extraidas de la ciencia ficcion podrian ser hablar con un robot para darle
ordenes, asi como controlar en la misma forma un automovil. El reconocimiento de
comandos de voz con el uso exclusivo de un usuario, podria tener un gran €xito, razones
por las que es importante impulsar su desarrollo
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El uso de Logica Difusa se ha incrementado, en muchas areas como son Control,
Electronica, Reconocimiento de Patrones y Comunicaciones Se han encontrado en muchos
casos que esta herramienta o bien substituye a otro tipo de técnica o es complemento de
ella. En el caso de la aplicacion del Reconocimiento de Patrones, asi como en otras areas,
no necesitamos un modelo matematico que nos ayude a conocer su comportamiento
utilizando una técnica tradicional.

Con esta herramienta podemos ahorrar tiempo de calculo, y como consecuencia se tendra
un sofiware implementado en una determinada arquitectura mas eficiente; ademas de
ahorrar espacio de memoria que también tendra como consecuencia arquitecturas mas
pequefias; por tanto prototipos mas baratos.

La tendencia del uso del reconocimiento de patrones utilizando este tipo de técnica, puede
tener gran auge en el futuro ya que se pueden ocupar algoritmos mas poderosos de
reconocimiento de patrones.
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