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INTRODUCCION

A lo largo de la historia el hombre ha buscado técnicas e instrumentos que le
permitan realizar sus tarcas cotidianas facilmente y en el menor tiempo posible. Es asi
como el ritmo acelerado en el que vivimos hoy ¢n dia crea la necesidad de fabricar
mdquinas que realicen sus tareas de forma rapida y sencilla, pero ademas que el medio de
comunicacién por el que reciban instrucciones sea mas cémodo que el hecho de apretar un
botén o utilizar un teclado, esto es posible mediante el empleo de comandos de voz,
tecnologia que ha sido tomada por muchos como un tema de ciencia ficcién, pero que
gracias a las técnicas de procesamiento digital de sefiales se postula como una dc las mds
prometedoras del futuro.

El deseo de los cientificos por construir maquinas que se comuniquen con el
hombre por medio de palabras y que ademads sean capaces de interpretar la voz, mds que un
simple capricho por igualar las capacidades humanas se debe al hecho de que la forma mas
simple de comunicacion entre los seres humanos es el habla. El hombre aprende a hablar
mucho antes de saber leer o escribir, ademds es mas rdpido pronunciar una palabra que
escribirla y cuando se establece una comunicacion a distancia. como es el caso de una
conversacion telefénica no es necesario emplear las manos o tener la vista fija sobre nuestro
interlocutor para que la transmisidn de mensajes sea cxitosa.

El reconocimiento artificial de voz se define como:

La habilidad de un sistema para reconocer e interpretar la voz humana con el fin de
realizar una accién.

La clasificacion de un sistema de reconocimiento de voz (SRV) se basa en la forma.
en la que el usuario pronuncia las palabras y en cl numero de Iocutores qu\. pueden ser
reconocidos por la aplicacién. .

Tomando en cuenta la forma en la que el usuano pronuncna as palabras a ser
reconocidas por el SRV los sistemas se dividen en: :

e Reconocimiento no continuo del habla
e Reconocimiento continuo del habla.

Los sistemas que reconocen el habla de forma no continua son ficiles de producir,
pero dificiles de usar debido a que requieren que el locutor pronuncie pausadamente las
palabras de una frase. Se considera que este tipo de sistemas no proporcionan una interfaz
natural, sin embargo permiten rcconocer un mayor namero de patrones de voz.

Los sistemas de reconocimiento continuo del habla son mas dificiles de producir,
pero mas ficiles de usar. En este tipo de aplicaciones los usuarios emplean su ritmo natural
de pronunciacién sin necesidad de cortar las palabras de una frase o de esperar alguna seiial
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que les indique que pueden continuar hablando. En los sistemas de reconocimiento de voz
tanto continuo como no continuo se requicre que el locutor pronuncie las palabras lo mas
claro posible, ademds de ser sensibles al ruido ambiental excesivo.

En cuanto a la clasificacion de los sistemas de reconocimiento de voz por el niimero
de usuarios, la division es la siguiente: Sistemas dependientes del usuario, sistemas multi-
usuario y sistemas independicntes del usuario.

En el primer tipo, la base de datos compuesta por las palabras que se han de
reconocer se forma con la voz de un solo usuario. En los sistemas multi-usuario, la base de
datos se forma con la voz de varios usuarios pero reconoce exclusivamente las voces
contenidas en dicha base. Los sistemas independientes del usuario son similares a los
sisternas muilti-usuario, pero con la diferencia de que son capaces de reconocer no solo las
voces contenidas en la base, sino también las de otras personas.

En las aplicaciones de reconocimicento de voz orientadas a un solo usuario, como
algunos programas de dictado por computadora, el objetivo principal es tener una base de
datos que contenga la mayor cantidad de palabras posible, incluyendo las diferencias que
existen debido a la acentuacion.

En los sistemas muiti-usuario, como es el caso de aplicaciones para telefonia, el
objetivo principal es encontrar un método que permita generalizar las palabras contenidas
en su base para cualquier persona. Los sistemas de este tipo tienen una base de datos
reducida debido a que resulta complejo manejar simultaneamente las variaciones en la
pronunciacién de las palabras y palabras fonéticamente parecidas.

A medida que el programa tienc que generalizar es necesario acotar el problema.
esto sc puede hacer pidiéndole al locutor que pronuncie palabras pausadas. reduciendo lo
mds que se pueda la influencia del ruido ambiental, teniendo un solo locutor o limitando el
ntimero de palabras.

El volumen de informacién requerido para reconocer la voz de diferentes personas
es grande y aumenta a medida que incluimos variaciones en la pronunciacién. Por ejemplo
el acento que varia de una regién geografica a otra o los cambios que se presentan en la voz
cuando cambia el estado de dnimo de una persona. Por lo tanto es necesario entonces que
un sistema de reconocimiento de voz incluya métodos que le permitan agrupar de forma
sencilla el mayor niimero de variaciones de voz posible.

Una herramienta cuya utilidad se ha comprobado no solo en la generacién e
interpretacion de lenguaje sino también en el reconocimiento de patrones complejos y el
procesamiento de imdgenes son las Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Las Redes Neuronales Artificiales permiten obtener por medio de algoritmos
computacionales, soluciones a problemas complejos que requieran un cierto grado de
aprendizaje.

SN
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Una RNA es un sistema no lineal integrado por elementos llamados nodos los
cuales se conectan entre si formando una estructura de red. Estos nodos tratan de imitar la
forma en la que trabajan las neuronas.

Una de las formas en la que una red adquiere "conocimiento" es por medio de
ensayo y error. A este tipo de aprendizaje se le conoce como entrenamiento supervisado.
Una explicacién sencilla de los pasos que se siguen en el entrenamiento de una RNA es la
siguiente: se muestran a la red los patrones que deben ser aprendidos, dichos patrones son
multiplicados por determinados valores llamados pesos. Los valores que resultan son
operados matemadticamente para generar una salida. Esta salida se compara con la salida
deseada por medio de un error que es la diferencia entre ambas salidas: si el error es menor
a un valor previamente establecido entonces el entrenamicnto termina. En caso contrario, el
sistema realiza correcciones en los pesos y continia generando salidas hasta alcanzar el
error deseado.

En el entrenamiento de una Red Neuronal Artificial se debe “ensefiar” a la red la
mayor cantidad posible de patrones de una misma clase, ademas se dcben presentar los
datos que contienen la informacion mds representativa con el fin de que el sistema sea
capaz de clasificar cada patron correctamente. En el caso de los SRV los patrones estarian
constituidos por datos provenientes del procesamiento de las sefiales de voz.

Una Red Neuronal correctamente entrenada debe poseer una buena capacidad de
generalizacion, lo que significa que ha “aprendido™ de sus patrones de entrenamiento y que
responderd adecuadamente ante patrones que no se hayan visto con anterioridad.

Aun cuando las RNA permiten clasificar una gran cantidad de sefiales de voz, no se
ha podido crear un sistema de reconocimiento de voz 100 % eficaz debido a que la voz es
un fendmeno dificil de modelar. La complcjidad para obtener un algoritmo que sea capaz
de reconocer la voz de diferentes usuarios aumenta cuando se toman en cuenta las
frecuencias altas que componen la voz de nifios y mujcres. Se requiere entonces que los
métodos empleados para el procesamiento de voz sean capaces de obtener la mayor
cantidad de informacidn posible con pocos datos. La obtencion de los datos mads
representativos de las sefilales permite eliminar informacion redundante, provocando que la
red neuronal pueda realizar una correcta clasificacion tanto de los patrones de
entrenamiento como de prueba.

Las principales aplicaciones del reconocimiento de voz se han dado en telefonia, sin
embargo el drea de aplicacién es extensa y variada, desde el simple dictado a una
computadora hasta circunstancias en las que se tengan ocupadas las manos y la vista o
mejor atn para ayudar a discapacitados que no pueden usar teclados o botones.

Dentro de las aplicaciones disponibles actualmente en el mercado se encuentran las
siguientes:



Introduccién

Programas de dictado

Dentro de los cuales: 'se"eﬁép'ériﬁfan,"Dragon NaturallySpeaking de la ‘empresa .
Dragon Systems y ViaVoice de la empresa IBM. Ambos productos permiten la captura dec
texto en computadoras personales asf como la ejecucién de algunos comandos por medio de
la voz. EEREAR : R

Programas de telefonia.

Entre estos programas se encuentra Lucent Speech Server disefiado y- distribuido
por la empresa Lucent Technologies (Bell Labs).

La aplicacién de este conmutador telefénico permite la marcacién por medio de la
voz. Esta funcion permite a los usuarios hacer llamadas simplemente pronunciado el
namero telefénico deseado o diciendo el nombre de la persona a la que se desea llamar.

Otro ejemplo es SMARTRecognizer (SpcechWorks). Este conmutador puede
reconocer frases y oraciones completas sin necesidad de entrenamiento. ademas de soportar
reconocimiento continuo del habla.

Los primeros sistemas para reconocimiento del habla fueron construidos empleando
ingeniosos circuitos analégicos para detectar las caracteristicas de la voz y una ldgica
simple que realizaba la clasificacion de diferentes palabras. Sin cmbargo estos artefactos
eran dificiles de producir, requerian de una pronunciacioén casi perfecta y ademads eran
costosos. Estas desventajas limitaban el uso de los SRV a centros de investigacién o
grandes empresas.

Dcbido a que la implementacion de un sistema de rcconocimiento de voz es
relativamente econdémica empleando procesamiento digital de seifiales y gracias al
surgimiento de computadoras digitales cada vez mas veloces y baratas, las aplicaciones de
reconocimiento desarrolladas con fines comerciales o de investigacion se encuentran cada
dia al alcance de mas y mas personas alrededor del murdo.

En la presente tesis se explican los conceptos basicos empleados en la construccién
de sistemas de reconocimiento de voz asi como las principales caracteristicas de las Redes
Neuronales Artificiales.

El objetivo es sentar las bases para el desarrollo de un sistema de reconocimiento no
continio del habla ¢ independiente del usuario, capaz de reconocer algunos comandos. Para
ello se realizaron prueba con diferentes arquitecturas de redes neuronales, empleando como
método de aprendizaje el algoritmo de retropropagacién del error. Para la obtencién de las
caracteristicas de la voz se probaron dos métodos: los coeficientes de prediccién lineal y los
coeficientes ceptrum en escala mel, con la finalidad de determinar con cual de ellos
obteniamos un mejor desempefio.
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Se opté por encontrar primero un modelo con vocales debido a que su nimero de
muestras es pequeiio y nos permite entrenar la red mas rapidamente, una vez obtenido el
modelo para vocales se hicieron algunos ajustes para lograr que este funcionara con
palabras aisladas.
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SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO DE VOZ
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SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO DE VOZ

1.1 Primeros Sistemas de Reconocimiento de Voz

La primera maquina “capaz’ de reconocer sefiales de voz fue un perro de juguete
llamado Radio Rex, el cual era vendido en la década de 1920. Este tenia un dispositivo que
respondia a sonidos con frecuencias cercanas a la frecuencia fundamental de la vocal “e™ en
la palabra Rex. Cuando un sonido contenia esta frecuencia y ademads su potencia rebasaba
cierto umbral el juguete caminaba y daba la sensacion de responder a su nombre.

A finales de 1940 y principios de 1950 los laboratorios Bell construycron un
sistema capaz de reconocer diez digitos pronunciados por un solo usuario. Este sistema
realizaba una comparacién de las palabras contenidas en su base con las seflales que recibia
del exterior, si la seiial entrante se parecia con un cierto grado dc error a alguna dc las
seilales almacenadas este la tomaba como valida e indicaba que digito se habia
pronunciado.

En 1959 Fry y Denes construycron en la universidad ac Coller, Inglaterra un
instrumento que reconocia cuatro vocales y nueve consonanics utilizando un método
similar al empleado por el sistema construido por los laboratorios Bell.

A finales de 1960 y principios de 1970 se mejoraron los sistemas de reconocimiento
de voz debido, principalmente al surgimiento de algoritmos que permiticron extraer con
menos datos las caracteristicas de la voz, dentro de estos métodos se encuentran la
transformada rapida de Fourier o FFT, la aplicacion de los coeficientes de prediccion lineal
a la voz y la implementacion del anilisis cepsiral en problemas relacionados con la voz.
Estos dos ultimos métodos se explicaran con detalle en el capitulo 111,

La industria bélica también contribuyé al desarrollo de los sistemas de
reconocimiento de voz pues vislumbré en ellos un instrumento con muchas aplicaciones.
La participacion de los militares fue indirecta. es decir a través de apoyos econémicos a
investigaciones en este campo. Bajo este patrocinio se construyeron varios sistemas que
fueron capaces de reconocer un numero grande de palabras (aproximadamente 60,000),
ademas se crearon los primeros sistemas que reconocian palabras sin importar que usuario
las pronunciara. [8]

Como se puede apreciar el desarrollo y utilizacion de los SRV estuvo limitado a
grandes empresas, la industria militar y las universidades, pero gracias al avance
tecnolégico en nuestros dias y a la popularidad y bajo costo de las computadoras, €l
desarrollo de sistemas de reconocimiento de voz se ha diversificado permitiendo que estos
se¢ encuentren practicamente al alcance de cualquier persona, a través aplicaciones
comerciales o de distribucion libre a través de la red.
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1.2 "Aplicaciones de los Sistemas dec Reconocimiento de Voz.

Las interfases que utilizan a la voz como una forma de interaccién hombre-mdéquina
han sido facilmente aceptados por la gente comiin debido a que presentan claras ventajas
sobre las interfases tradicionales como el teclado o el ratén. Algunas ventajas de utilizar la
voz humana son: .

Alta velocidad de entrada: algunos experimentos han revelado que la informacién
se puede capturar tres veces mds rdpido dictdndola que escribiéndola a través de un teclado.

[7]

No se necesita entrenamiento: La generacién de la voz es una accién muy natural en
los humanos y no necesitamos un entrenamiento previo para poder interactuar con el
sistema, esto facilita que un mayor nimero de personas incluyendo aquellas que nunca han
utilizado una maquina de escribir, una computadora o incluso que no sepan leer o escribir
puedan aprovechar esta tecnologia.

Procesos en paralelo con otras acciones: Se pueden realizar otras tarcas con las
manos mientras le damos instrucciones a una computadora.

Las ventajas anteriores han sido aprovechadas en diversas aplicaciones dentro de las
que se encuentran:

Las telefonicas: En este campo los sistemas de reconocimiento de voz han sido
empleados principalmente para que el usuario proporcione respuestas a peticiones como el
ntmero telefénico que se desea marcar o el niimero de extensidn, sin la necesidad de
apretar ningun botén.

Operaciones con manos libres: Existen muchas situaciones en las cuales una
persona tiene ocupadas sus manos y no puede utilizarlas para controlar algun aparato. Un
ejemplo es el control del lente de un microscopio durante una intervencién quirirgica en la
cual el médico no puede distraer su atencién ni sus manos en ajustar la imagen captada por
el microscopio.

Discapacitados: El rcconocimiento de voz es una interfaz natural y muy util para
personas con inmovilidad de brazos o que hayan perdido el sentido de la vista. Los sistemas
de reconocimiento de voz les permiten a las personas discapacitadas controlar por medio de
computadoras algunos aparatos electronicos empleados en ¢l hogar o por ejemplo abrir
remotamente la puerta de su casa.

Los sistemas de reconocimiento de voz son tiles no solo para las personas con
alguna discapacidad, sino también para todos en general, porque como 'ya se dijo son una
interfaz mas natural que el teclado o el ratén.

Dictado: Es quiza la aplicacién mds comercial de nuestros dias y la mas conocida -
por el piblico en general. El objetivo de estd aplicacién es disminuir el tiempo en el cual
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una persona captura texto en una computadora y ademas les da a sus usuarios la libertad de
realizar otras actividades al mismo tiempo que se encuentran dictando.

Traduccion: Una aplicacién con mucho futuro es la traduccion de palabras o frases
dichas en un idioma a otro. Un ejemplo de este tipo de aplicaciones es el proyecto
Verbmobil desarrollado en Alemania el cual facilitard las conversaciones entre alemanes y
japoneses

1.3 Problemas quc se presentan cn el desarrollo de un Sistemas de Reconocimiento de
Voz. .

La forma mas facil de comunicacién entrc los seres humanos es el habla, esta
habilidad del hombre para comunicarse es tan natural, que gran parte de las personas que no
tienen una educacién técnica o cientifica se preguntan por que no existen instrumentos que
sean capaces de interpretar la voz humana con rapidez y sencillez. El andlisis de la voz es
una tarea complicada debido a que la voz presenta cambios significativos no solo de una
persona a otra, sino también cambios en una misma persona. La variacion de la voz
provoca que el desarrollo de un sistema de reconocimiento de voz sca complejo, en especial
si se desea que este sea independiente del usuario. Dentro de estos problemas se
encuentran:

e La continuidad en cl habla.

El ser humano habla de forma continva y algunas veces es complicado para los
sistemas determinar con exactitud donde comienza y donde termina una palabra dentro de
una oracién, esto se debe a que cada persona pronuncia con una cadencia diferente, es decir
pronuncia las palabras con diferente velocidad, provocando que en ocasiones las palabras
se mezclen o estén tan separadas que el sistema interprete ese espacio como el final de la
oracion.

Ademds de los problemas para delimitar las palabras los sistemas pueden
<onfundirse con expresiones que se emiten cuando la persona estd pensando que decir,
cuando manifiesta su sorpresa o admiracion, como por ejemplo “uh”, “um.”

e Cambios en la voz de una persona

La voz de una persona varia debido al tiempo y amplitud de los movimientos de las
articulaciones involucradas en su produccién. Es por ello que una misma palabra
pronunciada por el mismo locutor en diferentes ocasiones o condiciones es esencialmente
diferente, atn cuando para el ser humano estos no son perceptibles, los sistemas de
reconocimiento si son susceptibles a estos cambios.

Debemos tener en cuenta ademds de los cambios imperceptibles por las personas
aquellos que si lo son, como los cambios debidos al estado de animo de una persona; es
decir si esta fatigado, contento, enojado o los debidos a alguna enfermedad.
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e Las variaciones en la voz de diferentes personas.

Si queremos que nucstro sistcma sea capaz de reconocer palabras sin importar que
usuario las pronuncic sc debc tener en cucnta que las palabras presentan cambios
significativos de una persona a otra. Dichos cambios se deben a diversos factores, como por
ejemplo las variaciones de acento de una regiéon geogrifica a otra o las diferencias
anatémicas que existen entre las cuerdas vocales del hombre y la mujer.

Las mujeres y los niiios pronuncian las palabras en un tono mas agudo, es decir su
voz tienen componentes de frecuencia mds alta que los hombres, esto sc debe a que sus
cuerdas vocales son mis pequefias. Las voces de mujeres y niffos han sido menos
estudiadas que las de los hombres debido a la gran dificultad para extraer sus paramectros,
[3] esto representa una desventaja porque los métodos para obtener las caracteristicas de la
voz se¢ basan en cl aparato vocal masculino y por lo tanto s¢ picrde precision al analizar
scfiales de voz con componentes de frecuencia alta.

e Ndamero de elementos que componen las caracteristicas de la voz y namero de
palabras a reconocer.

Los recursos de cualquier sistema son limitados, es por cllo que se deben
aprovechar al maximo. Uno de estos recursos ¢s la memoria en la cual se deben almacenar
las caracteristicas de las palabras a ser reconocidas. Si se quicre tener una base grande de
palabras existe la posibilidad de que nuestro sistema confunda unas con otras debido a la
similitud entre ellas, ademéas no importa que tan grande sca nuestra base. siempre habra
palabras que no hallamos contemplado.

Para cvitar problemas de almacenamiento y confusion de una palabra con otra es
necesario extracr de la sciial de voz una serie de valores que nos proporcionen una buena
representacion de esta con pocos datos. esta representacion debe scr lo suficientemente
consistente para que no cambic cuando se pronuncicn palabras iguales, eliminando de las
seflales de voz las caracteristicas propias de cada individuo y que ademas nos permita
distinguir palabras diferentes.

Si el nimero de caracteristicas es menor, se reduce el espacio necesario de
almacenamiento y se evita realizar calculos sobre informacion redundante.

» Recepcion de la seital ¢ interferencia del ambiente.

El medio en el cual se graban y pronuncian las palabras a ser interpretadas por el
SRYV influye notablemente en la obtencion de un sistema que sea capaz de reconocer con
éxito las palabras, esto se debe a que la percepcion de la voz cambia dependiendo de la
acustica del cuarto empleado, del ruido ambiental, etc. El ruido ambiental se mezcla con la
seiial de la voz distorsionandola o en casos mds extremos ocultindola por completo.

La calidad de la seilal depende en gran medida de los instrumentos empleados para
transformar la voz humana en sefiales eléctricas. La calidad de dichos instrumentos varia
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desde micréfonos de alta calidad y gran ancho de banda hasta celulares en movimiento con
““recepcién limitada, ademds diferentes micr6fonos tienen tiempos de respuesta distintos por
lo que la posicién del mismo provoca también variaciones en la sefial de voz.

Todos los problemas de recepcién, interpretacién e interferencia que se pueden
presentar al enviar e intercambiar mensajes de un locutor a otro son compensados por el
oido y el cerebro humano haciendo que esta interaccién emisor-receptor sea de forma
natural e instantdnea. AGn con los avances tecnolégicos actuales, los sistemas de
reconocimiento de voz no han podido igualar las caracteristicas y funcionalidad de ninguno
de estos drganos provocando que la respuesta que dan sea de cierta forma limitada.

Como hemos visto son varios los factores que impiden obtener un sistema de
reconocimiento de voz que responda adecuadamente a todas sus scfiales de cntrada. Para
obtener un sistema simple y barato que se desempeiie correctamente es necesario acotar
nuestro problema, es decir limitar un poco al usuario en ¢l empleo del mismo y de esta
forma reducir su complejidad. Se puede por ejemplo pedir que los usuarios pronuncien las
palabras de forma pausada (reconocimiento no continuo del habla), limitar el uso del
sistema a un solo usuario ( sistemas dependientes del usuario), limitar ¢l nimero de
palabras que el sistema puede reconocer, utilizar el sistema e¢n lugares donde el ruido
ambiental no sea excesivo, etc.

Si mantenemos constantes algunos parimetros minimizamos los efectos que estos
puedan tener sobre el sistema y podemos concentrar nuestros esfuerzos en aquellos que, por
especificaciones del problema no se puedan limitar. Por ejemplo si nuestro objetivo es
desarrollar una aplicacion de dictado el sistema solo requiere reconocer la voz de una sola
persona y nuestro problema principal es aumentar el nimero de palabras que se desea
reconocer.

En resumen, la problemitica de los sistemas de reconocimiento de voz se puede
dividir principalmente en cuatro partes:
1. Poder de cémputo.
El tipo de sistema de cémputo empleado en el desarrollo y uso del sistema de

reconocimiento de voz, es decir si s¢ va a utilizar una computadora personal (PC),
una estacion de trabajo o una supercomputadora.

[

Numero de usuarios.

La cantidad de usuarios que nuestro sistema es capaz de reconocer. Existen dos
tipos de sistemas, aquellos orientados a varios usuarios (sistema multi-usuario) y los
que son utilizados por un solo usuario.

3. Numero de palabras a ser reconocidas y continuidad del habla
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En ecste caso, se determina la cantidad de palabras que serin reconocidas por el
sistema. Generalmente se dice que el sistema tiene un vocabulario reducido si este
reconoce de 10 — 1000 palabras y un vocabulario grande si reconoce mas de 1000.

B3]

También hay que establecer si nuestro sistema reconocera la voz en forma contintia
o se tiene que pronunciar cada palabra separada por una pausa.

v 4 Calidad de los transductores

Es decir si el instrumento empleado para convertir la voz en una sefial eléctrica serd
un micréfono conectado a la tarjeta de sonido de una computadora o el micréfono
de un teléfono. También se debe tomar en cuenta si el lugar en el cual se empleard
el sistema es muy ruidoso, ya que la presencia de un ruido excesivo influird
negativamente en el desempefio del sistema.

1.4 Reconocimiento de Voz con Redes Neuronales Artificiales.

Debido a las grandes ventajas de utilizar la voz como forma de interaccién entre los
seres humanos y las mdquinas, muchos investigadores se han dedicado al estudio y
realizacién de sistemas de reconocimiento de voz. Algunos de cllos han orientado sus
estudios a la solucién del reconocimiento de voz con redes neuronales artificiales. Dentro
de éstos destacan Alex Waibel, Terrence  Sejnowsky, Teuvo Kohonen y Richard
Lippmann.

Existen muchos articulos importantes relativos al reconocimicnto de voz con redes
neuronales artificiales, en ellos se aplican topologias y métodos de entrenamiento muy
variados. Desde perceptrones multicapa entrenados con el algoritmo de retropropagacion
del error hasta redes que combinan la topologia del perceptrén con los modelos de Marcov.

Son muchos los problemas relacionados con el reconocimiento de voz en los cuales
se han utilizado redes neuronales. Dentro de ellos se encuentran los trabajos realizados por
Waibel para crear sistemas que traduzcan palabras de un idioma a otro de forma automdtica
[25], otros como los efectuados por Lippman hacen énfasis en el procesamiento necesario
para obtener las caracteristicas de la voz que serdn utilizadas como entradas de la red
neuronal [13].

A continuacidn se presentan de forma breve, dos ejemplos en los cuales fueron
utilizadas las redes neuronales artificiales para la clasificacién de palabras:
s Reconocimiento continuo de palabras utilizando redes LPNN.
Alex Waibel present6 en su articulo “Large Vocabulary Recognition Using Linked

Predictive Neural Network™ [24] un sistema que empleaba un tipo de red llamada Linked
Predictive Neural Network (LPNN) para reconocer palabras en japonés.
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Waibel sefiala que una red LPNN no realiza reconocimiento por clasificacién, sino
por prediccién. Y la idea basica en este tipo de redes es la siguiente: La red toma como
entrada determinados segmentos dc la seiial de voz, los pasa a su capa oculta y trata de
predecir el siguiente segmento. La prediccién realizada por la red es comparada con el
segmento actual, si ¢l error cs pequefio se considera que la red es un buen modelo para ese
segmento de la sefial.

Siguiendo el esquema anterior, Waibel determiné que si se pudiera enseiiar a la red
a hacer predicciones precisas durante los segmentos correspondientes a un fonema (unidad
minima en la que pueden dividirse las palabras de un idioma) y que no respondiera a
cualquier otro segmento de la sefial de voz, entonces se obtendria un red capaz de reconocer
de forma efectiva ese fonema en particular. Para lograr este fin asigné a cada fonema tres
redes neuronales, una para analizar el principio, otra para la mitad y la tercera para el final.

Una palabra es represcntada entonces por una secuencia 16gica de los fonemas que
la forman. Por ejemplo la palabra “0so0™ es representada por la secuencia de fonemas: o, s,
0. A cada uno de estos fonemas se le asignan tres redes que analizan su principio, duracién
y final. Las ocurrencias miltiples de la redes como en caso de la letra “0” se toman como
una sola debido a que hay un solo modelo para cada fonema.

Con esta topologia de red se realizaron pruebas cuyo fin era reconocer un conjunto
de palabras en japonés. Las caracteristicas dc las palabras que fueron empleadas como
entrada de la red se obtuvieron con el método de los coeficientes ceptrum en escala mel. A
diferencia del perceptrén las entradas de la redes LPNN son dindmicas, por lo que se
calculaban los coeficientes ceptrum cada 10 ms.

Las palabras capturadas se dividieron en dos conjuntos, uno formado por palabras
fonéticamente iguales y otro por palabras diferentes. El primer conjunto estuvo compuesto
por 229 palabras de ocho fonemas y el segundo se formé con 900 palabras de catorce
fonemas.

Como parametro de comparacion se utilizo la eficiencia, 1a cual se define como el
numero de patrones de prueba reconocidos satisfactoriamente por la red entre el nimero
total de patrones de prueba involucrados. Los valores de eficiencia que Waibel obtuvo
fueron los siguientes:

Palabras similares | Palabras diferentes o
(229 palabras) (900 palabras)
0.94 0.9

Tabla 1.1. Eficiencias obtenidas en las pruebas realizadas por
Waibel para palabras en idioma japonés

Como se puede observar en la tabla anterior los valores de eficiencia que se
obtuvieron fueron grandes, atin cuando el numero de palabras se aumenté a més del triple.

13




Si de R imi de Voz

e Reconocimiento palabras aisladas utilizando un perceptron multicapa.

Ricardo Zebulum, Marley Vellasco y Guy Perelmuter en su articulo “A Comparison
of Different Spectral Analysis Models for Speech Recognition Using Neural Networks™
[26], analizan el uso de las redes neuronales artificiales entrenadas con el algoritmo de
retropropagacién del error para reconocer diez palabras aisladas pronunciadas en portugués.

En su trabajo Zebulum y sus colegas realizaron pruebas con tres tipos de
coeficientes que representan las sefiales de voz, estos son: ¢l método de los coeficientes de
prediccion lineal, el método de los coeficientes ceptrum en escala mel y como tercero
utilizaron una combinacién de los dos anteriores. Los tres métodos mencionados no fueron
implementados por los autores del articulo, por lo que para obtener dichos coeficientes
tuvieron que utilizar un programa desarrollado por la universidad de Oregon llamado OGI
speech tools [22].

Las sefiales de voz que utilizaron tanto en la fase de entrenamiento como en la fase
de prueba de la red, fueron capturadas en un ambiente ruidoso con el fin de simular las
condiciones reales en las cuales trabajaria su sistema.

El nimero de personas con los que se formaron los conjuntos de prueba y
entrenamiento fue de catorce, de los cuales nueve se usaron como conjunto de
entrenamiento y los cinco restantes como patrones de prucba.

Por cada uno de los tres tipos de coeficientes se utilizaron dos conjuntos de
entrenamiento: El primer se formé con tres repeticiones de cada palabra, mientras que en el
segundo se utilizaron solo dos repeticiones. Como se tienen diez palabras diferentes, el
primer conjunto se contenia un total de 270 palabras (10 palabras x 9 personas x 3 veces) y
el segundo 180.

La red neuronal utilizada fue un perceptrén con una capa oculta y el método de
entrenamiento fue el algoritmo de retropropagacion del error. La capa de salida estuvo
compuesta por diez neuronas, cada una representando una palabra.

En la siguiente tabla se muestran los valores de eficiencia que obtuvieron los autores
del articulo:

Tipo de Coeficiente Caso 1 Caso 2
(tres repeticiones) | (dos repeticiones)
MFCC 0.72 0.82
LPC 0.72 0.80
Hibrido 0.74 0.84

Tabla 1.2. Valores de eficiencia que obtuvieron en promedio para cada tipo de
coeficientes. MFCC significa coeficientes ceptrum en escala mel, LPC coeficientes
de prediccion lineal ¢ Hibrido hace refiere a los dos anteriores.
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Todo el proceso de reconocimiento, desde la captura de las palabras hasta la
clasificacion de las mismas se realizé en una estacion de trabajo SUN SPARC. Con este
sistema de cémputo el entrenamiento de las redes fue de 24 horas.

Ademas de las pruecbas anteriores los autores de! articulo realizaron una prueba
adicional, dicha prueba consistié en agregar otra capa oculta a la red para ver si la
eficiencia mejoraba, sin embargo esto no se logré y el tiempo requerido para el
entrenamiento fue mayor.

Debido a que en este ejemplo se utiliza la misma arquitectura de red neuronal y la
misma reprcsentacion de las sefiales de voz empleadas en esta tesis, este articulo nos serd
de utilidad para tener un punto de comparacién con los resultados obtenidos en el presente
trabajo.

Los dos articulos anteriores son un ejemplo de las investigaciones realizadas en el
campo del reconocimiento de voz, como se puede apreciar la arquitectura de las redes
empleadas en este tipo de problemas pude ser variada.

Cabe destacar que a medida que queramos que el sistema de reconocimiento
abarque un niimero mayor de palabras el equipo de computo necesario para realizar el
entrenamiento debe ser mds poderoso debido a la cantidad de operaciones que deben
realizarse y al almacenamiento de datos.
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REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

El cerebro es un 6rgano que coordina nuestros movimientos y nos permite realizar
nuestras actividades con base al conocimiento acumulado desde la nifiez, ademas de
permitirnos aprender de nucvas experiencias y almacenar recuerdos.

El cerebro esta compuesto por billones de neuronas que se encuentran
interconectadas entre si formando una compleja estructura que desde hace siglos el
hombre a tratado de entender. Para comprender el funcionamiento del cerebro es
nceesario conocer bien la intrincada red de conexiones de células nerviosas que lo forman
y como estos clementos interactian entre si para lograr que el conocimiento se almaccne
en ¢l cerebro o esté realice operaciones.

El estudio del cerebro es extremadamente complejo debido a la gran cantidad de
neuronas que lo forman. Por muchos afios los primeros anitomistas tuvieron que
desgarrar el tejido nervioso para obtener neuronas aisladas, este trabajo se redujo gracias
al método de coloracién de Golgi [11], el cual permite obtener perfectas y definidas
imagenes de la ncurona y sus prolongaciones. El método de Golgi consiste en fijar el
tejido nervioso con sustancias tales como el acido dsmico y bicromato de potasio, para
posteriormente aplicar como colorante nitrato de plata. Con este método se tifien
solamente unas pocas neuronas de todo el tejido permitiendo obtener células aisladas
enteras.

El método de coloracion de Golgi, junto con la invencién de microscopios mds
polentes, como el microscopio electronico han facilitado el estudio del cerebro,
motivando a mas investigadores a realizar trabajos orientados a descifrar la forma en la
cual las neuronas realizan sus operaciones.

Dentro de los estudios mas sobresalientes en el campo de la fisiologia celular se
encuentran los desarrollados por el doctor Santiago Ramén Cajal en 1911, quien propuso
que las neuronas cran los clementos fundamentales que componen el cerebro, Cajal
ademads establecié modelos de neuronas de diferentes partes del cuerpo los cuales han
sido tomados como base para comprender su funcionamiento.

La velocidad en la cual las neuronas realizan sus tareas es lenta comparada con la
velocidad con la que las computadoras llevan a cabo sus operaciones, sin embargo estas
maquinas no han logrado reconocer patrones visuales o sonoros de forma tan precisa y en
los tiempos tan pequeiios en los que el cerebro lo hace. Esto se debe fundamentalmente a
que la cantidad de informacidn contenida en todos los elementos de almacenamicnto del
cercbro (las neuronas) supera por mucho la capacidad actual de almacenamiento en disco
de las computadoras, ademas de que el cerebro distribuye su trabajo entre todos sus
elementos, es decir, cada neurona que contiene el cerebro se encuentra realizando sus
propias opcraciones al mismo tiempo que las demas lo hacen, esta forma de division del
trabajo se conoce como célculo en paralelo.
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Los procesos en paralelo permiten realizar muchas operaciones simultineamente,
a diferencia de los procesos secuenciales con los que se puede hacer un solo cilculo a la
vez. Si tomamos en cuenta que existen millones de neuronas ¢l ntimero de operaciones
que el cerebro hace por segundo es muy grande.

Ademids de las limitaciones computacionales cabe recordar que no se conoce con
exactitud e! funcionamiento del cerebro, por lo tanto los modelos que se tienen de él no
son todavia represcntativos sino mas bien aproximados y burdos.

Los primeros trabajos desarrollados para encontrar un modelo del funcionamiento
del cerebro fueron planteados durante la década de los 40°s y principios de los 50°s por
varios matemdticos, bidlogos y psicélogos entre los que destacan McCulloch y Pitts [S],
Housseholder y Landahl y Kleenc quicnes desarrollaron modelos matemdticos de
neuronas. Posteriormente, investigadores como Farley, Clark, Rochester, Holland y Habit
desarrollaron las primeras simulaciones de redes neuronales en computadora.

En 1962 Rosenblatt publico su libro de “Principles of Neurodvnamics” cn el que
presentd formalmente al Perceptron como modelo para construir redes neuronales. [12]
Rosenblatt deseché la ideal que se tenia hasta ese entonces de que las Redes neuronales
eran un modelo que representaba correctamente el funcionamiento del cerebro, en su
lugar propuso que estas fueran empleadas como asociadores y clasificadores de patrones.
Con la aparicién del Perceptrén se solucionaron dos problemas: definir una funcién que
midiera el error y encontrar un procedimiento que redujera ese error por medio de un
ajuste en sus pardmetros (regla de aprendizaje). La red propuesta por Rosenblatt es
considerada la primera red neuronal artificial capaz de aprender.

Los modelos computacionales conocidos como Redes Neuronales Artificiales
(RNA) son modelos estadisticos que estdn inspirados en las caracteristicas fisiol6gicas
del cerebro. A grandes rasgos una RNA es una estructura computacional compuesta por
clementos procesadores interconectados entre si realizando calculos en forma paralela.
Estos elementos procesadores son usados para estimar las caracteristicas de un conjunto
de datos utilizando un nimero pequefio dc ejemplos de los cuales pueda *‘aprender”,
tratando de imitar con ello la forma de operacion del cerebro.

Al descubrirse que las RNA no eran capaces de resolver problemas tan simples
como la simulacién de una compuerta OR exclusivo, muchos investigadores de la década
de los 60°s que se encontraban trabajando con redes neuronales perdieron su interés en
ellas, provocando que su desarrollo se “estancara” por varios ailos, sin embargo Teuvo
Kohonen, Hopfield, Stephen Grossberg y James Anderson encontraron modelos que
superaron las limitaciones encontradas, dando con ello un nuevo impulso al desarrollo de
las RNA.

La ingenicria enfrenta cotidianamente problemas en los cuales los datos estan
incompletos o se encuentran mezclados con otras seilales como por ejemplo el ruido, en
este tipo de situaciones es importante realizar predicciones razonables acerca de los datos
perdidos, esta es una tarea dificil y es aqui donde las redes neuronales son dtiles.
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Actualmente, las redes neuronales han probado ser eficientes en problemas
“complejos, dificiles de resolver con algoritmos secuenciales tales como el reconocimiento
de patrones, reconocimiento de imdgenes y del habla, el control de procesos y el
procesamiento de seilales. [4] Dentro de las ventajas que han motivado el empleo de
redes neuronales en este tipo de problemas podemos mencionar las dos siguientes:

1- Dado que las RNA son una estructura compuesta por elementos que realizan célculos
masivos en paralelo son candidatas a emplearse en algoritmos que requicran una
respuesta ripida.

2- No es necesario reprogramar el sistema para que esté sea capaz de reconocer nuevos
patrones. Basta con entrenar a la red con los nuevos patrones , actualizar los pesos e
integrarlos de nuevo en la aplicacién.

3- Debido a que las redes neuronales artificiales utilizan generalmente funciones no
lineales para generar sus salidas, estas son itiles para resolver una gran variedad de
problemas, principalmente aquellos en los cuales las entradas son no lineales.

2.1 Neurona Biolégica.

Para comprender la arquitectura de una RNA es preciso tener nociones de la
estructura, funcionamiento ¢ interrelacién que existe entre los elementos bloléglcos enel
que se basan: las neuronas.

Una neurona es una célula perteneciente al sistema nervioso central que tiene
como funcién almacenar informacién y transmitirla a otras neuronas. Las partes que la

constituyen se muestran en el diagrama de la figura 2.1.

AXO

Dendritas

Cuerpo o Soma
Figura 2.1. Partes constituyentes de una neurona bioldgica.
Como se aprecia en el diagrama anterior, una neurona se compone de un cuerpo
celular o “soma™ del cual surgen pequefias ramificaciones llamadas dendritas que

funcionan como receptores de sefiales provenientes de otras neuronas o terminales
nerviosas ubicadas en todo nuestro cuerpo. Ademads de las dendritas la neurona posec una
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_ramificacién mayor llamada ax6n la cual funge como terminal de salida, para enviar su
salida a otras neuronas el axon se ramifica.

Cuando el ax6n de una neurona cmisora se conecta con las dendritas de una
neurona receptora se forma una union por la cual se transmiten sefiales de una neurona a
otra, esta union recibe el nombre de sinapsis. La comunicacion entre neuronas se realiza
por medio dc impulsos eléctricos que duran alrededor de 1 ms, este impulso también
denominado potencial de accidon se mueve con rapidez a lo largo del axén llegando a la
neurona receptora a través de las sinapsis. Cada impulso recibido por la sinapsis inicia la
liberacién de una pequefia cantidad de sustancia quimica denominada sustancia
transmisora que es la que viaja a la neurona siguiente, donde esta el receptor.

La seiial emitida por una neurona es producto de un proceso que esta realiza sobre
los impulsos cléctricos que recibe. El proceso de emisién es controlado por un potencial
interno asociado a la neurona. Si este potencial supera un cierto umbral denominado
umbral de disparo, se envia un impulso eléctrico al axén. En caso contrario, no se envia
ninguna seiial y se dice que la neurona esta en reposo.

Una neurona estd polarizada debido a un potencial interno negativo en el interior
de la membrana celular respecto al exterior. Esto se origina por la libre circulacion de
iones de potasio con carga positiva a través de la membrana celular y al mismo tiempo a
la retencién de moléculas con carga negativa dentro de la célula.

Las sefiales que recibe una neurona en la sinapsis son de dos tipos: excitadoras e
inhibitorias. Una sefial excitadora contribuye positivamente al potencial interno de la
neurona, volviéndolo menos negativo, provocando con cllo que dicho potencial se
acerque mds al umbral de disparo. Por otra parte, una sefial inhibitoria mantiene el
potencial interno de la neurona por debajo del umbral de disparo.

Dado que la neurona recibe varias sefiales excitadoras e inhibitorias. La neurona
tiene que determinar el valor neto de entrada para establecer si el potencial interno
sobrepasa el umbral de disparo. Esto se realiza por medio de la suma de todas las sefiales
de entrada, proceso conocido como agregacion.

2.2 Neurona artificial.

Aun cuando la unidad basica de una Red Neuronal Artificial suele llamarse
neurona en alusion a los elementos del sistema nervioso central, cabe recordar que estds
no son una representacion exacta de las neuronas del cerebro. )

Una neurona artificial o simplemente neurona es una umdad procesadora que
tiene los siguientes cuatro elementos funcionales:
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uno o mds receptores

un sumador

una funcién de activacién
una sola salida.

La forma en la que se relacionan estos elementos es la siguiente:

Entradas - Pesos:: ‘- - ‘Neuronai-ésima = Salida

X

Xj Yi

ACTIVACION

Xn

Figura 2.2. Representacion de una neurona artificial

Los receptores como su nombre lo indica ticnen la finalidad de recibir las sefiales
de entrada Xique provienen por lo general de las salidas de otras neuronas.

Cada conexion existente entre las neuronas tiene asociada una magnitud llamada
peso o intensidad de conexion. Siguiendo la representacion de la figura 2.2 el valor del
peso es un numero real que se denota por medio de las letras Wij, en donde los subindices
ij indican las neuronas a las que esta asociado dicho peso, siendo i la neurona que recibe
la sefial y j la neurona que envia la seciial. El peso de conexion determina el estado en el
cual se encuentra la neurona, si hacemos una analogia con la neurona biolégica un valor
positivo de Wij puede ser visto como una excitacién y uno negativo como una inhibicién
de las conexiones sindpticas de las neuronas del cerebro.

Los pesos de las conexiones pueden ser agrupados en forma de un arreglo
matricial, esto es importante pues permite que todos los pesos sean mancjados facilmente
por medio de algoritmos computacionales.

Dado que la neurona recibe varias entradas, esta tiene que obtener un valor neto
de entrada y con base a él generar una sola salida que sea transmitida a todas las neuronas
a los que estd conectada. El valor neto de entrada, también conocido como acrividad
lineal de la neurona se obtiene por medio de una suma ponderada del producto de las
seflales dc entrada por los pesos de sus conexiones. Lo anterior se representa

matematicamente por medio de la expresion:
| TESISCON
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actividad lineal de la neurona i-ésima . = ZX,' Wi 2.1
i=1

Donde Y] es el j-ésimo patrén de entrada, Wy es el peso de la conexioén que existe
entre la entrada j y la neurona i-ésima y n es el nimero de conexiones que tiene la i-
ésima neurona.

La salida de la neurona se obtiene por medio de una funcién de activacién, la cual

toma como parametro la actividad lineal de la neurona calculada con la expresion 2.1, es
decir:

¥ =f(Zx,- w.-,-J , 22
i=t
en donde f{x) es la funcién de activacion.

La salida de la neurona indica el estado en el que esta se encuentra, es decir estd
activa (excitada) o no (inhibida).

23 Funcién dc activacién

La funcién de activacion es una funcién generalmente no lineal cuyo propésito es
determinar con base al valor de la actividad lineal de la ncurona, el estado en el que esta
se encuentra, es decir si la neurona se activa excitando a otras neuronas o no.. Ademas de
determinar el estado de la neurona, la funcién de activacién mapea o hm:tan los valores
que puede generar la neurona a su salida.

Dentro de las funciones de activaciéon empleadas en el modelo de las RNA se
encuentran las siguientes:

¢ Funciones lineales.

La funcidn lineal més utilizada es la funcién 1dent1dad Con este tipo de funcxén la
actividad lineal de la neurona sc considera como su propia salida.

e Funciones escalén.
Son funciones que dan una salida binaria la cual depende de si el valor de entrada esta

por encima o por debajo del valor de umbral. Ejemplos de estas funciones son la funcién
signo y la escalon estandar definidas como:
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Funcién Sigrio o B " “Funcién Escal6n
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Figura 2.3. En Ia figura (a) se muestra la grafica de !a funcién sngno y en Ia (b) se muestra la
grafica de la funcidn escalén. :

Este tipo de funciones determinan un umbral objetivo de dlsparo para la actividad
de la neurona. .

* Funciones sigmoidales.
Son funciones mon6tonas acotadas que dan una salida’ gradual no_lineal. para’las’ -
entradas. Dentro de ellas se encuentran la logistica y la tangente hlperbéllca deﬁmdas
como: ! . 5 .
Sigmoide logistica Sigmoide tangente hipefbélicg e

=Y ', B 1 LR
X) = ) X) = tanh cx)-
,f(l)‘; - ﬂ‘). e
. En ambos casos la constante ¢ es mayor que cero 0 y tlene mﬂuencla dlrecta en la
pendlente de la funclén sngmonde. :




Redes Neuronales Artificiales.

150 15
1 J—
0s
or.
05
g
B I R i A
(@ (b)

Figura 2.4, En Ia figura (a) se encuentra la grafica de la funcién Sigmoide logisticade 0 a
1, mientras que en la (b) s¢ muestra la funcién sigmoide tangente hiperbdlica entre -1 y 1.

Ademdés de las funciones anteriores existen otras que se utilizan como funciones
de activacién de las neuronas de una RNA, como por ejemplo la funcién linear a tramos,
la gaussiana o la sinusoidal, sin embargo, las mas utilizadas en la fase de entrenamicnto,
principalmente para el algoritmo de retropropagacion del error (el cual se cmpleara en
esta tesis) son las funciones sigmoide debido a que son continuas, invertibles y
diferenciables en todo su dominio [10], a diferencia de las funciones escalén y signo.

Como la funcién de activacion tiene la labor de convertir el valor de cada neurona
en su correspondiente salida, se emplea un valor de umbral para determinar si la neurona
dispara o no. Es decir, la neurona estard activa si su actividad lineal sobrepasa cierto
valor de umbral:

Salida de lared =f(2x,- Wij) si D X; Wi > valor de umbral

=1 j=1

en caso de no superarse el umbral la salida de la red seria cero.
2.4 Topologias de Redes Neuronales Artificiales.

Una RNA es un conjunto de neuronas artificiales del tipo mostrado en la figura
2.2 que se conectan entre si formando una estructura de red. La forma en la que estas
neuronas se conectan depende de la arquitectura. Dentro de las arquitecturas mas
empleadas se encuentran:

* Perceptrones Multicapa (PMC) o redes de conexién hacia adelante. En esta topologia

las neuronas de una capa se conectan con las neurona de la siguiente, pero no existen
conexiones entre neuronas de la misma capa.
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Figura 2.5. Perceptr6n multicapa (PMC) con 4 neuronas en la capa de
entrada, 3 en la capa oculta y dos en la salida. Las lineas indican la
forma en la cual se concctan las neuronas.

Redes Recurrentes de Hopfield o de conexiones laterales. Las entradas de este tipo de
redes ademds de provenir del exterior, provienen también de sus mismas salidas. En
esta topologia las neuronas de la misma capa se conectan. En la siguiente figura se
muestra una red neuronal de Hopfield con tres neuronas.

=

wpasa~3m
L - Nl 7}

Figura 2.6. Red recurrente de Hopfield con tres neuronas.’ En este
caso las neuronas de la misma capa se conectan cntre si.

Redes Auto orgamzadas de Kohonen o de conexxones ‘hacia atrés En este ‘caso las
neuronas de una mlsma capa complten entre si para tener la mayor acthdad

wsaps~am

Figura 2.7. ﬁed Auto organizada de Kohonen de dos capas y capa
de salida competitiva.
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Algunas topologias de redes neuronales artificiales son mas utilizada que otras
para la solucién de un problema especifico, una de las topologias utilizadas en problemas
de reconocimicnto de voz es la del Perceptréon multicapa [6].

El perceptrén multicapa es una extension de la red propuesta por Rosenblati. Esta
compuesta por neuronas agrupadas en capas numeradas de 0 a N, en donde el nimero de
capa indica la distancia a la que se encuentran sus neuronas respecto a las neuronas de la
capa de entrada. La capa numecro 0 es la capa de entrada, la capa N es la de salida y las
restantes son capas intermedias denominadas capas ocultas. En la figura 2.5 se muestra
una red con tres capas.

Las neuronas de la capa de entrada simplemente transmiten sus valores a todas y
cada una de las neuronas de la capa oculta sin realizar ningtn calculo. Por otro lado las
neuronas de la capa de entrada y de la capa oculta interactian para conseguir los valores
de entrada de la capa de salida. Después de que las neuronas de la capa de salida reciben
sus entradas, estas generan la respuesta final de la red. El nimero de neuronas de la capa
de salida lo determina la respuesta real que deseamos obtener de la red a los datos de
entrada, mientras que las neuronas de la capa de entrada y las neuronas de la capa de
salida estdn especificados por el problema a resolver. Para establecer el numero de
elementos de la capa oculta no existe una regla bien definida, por lo que se debe elegir un
valor inicial, el cual es modificado a fin de obtener el mejor desempeiio de la red.

2.5 Entrenamicnto.

Después de elegir la topologia que se adecué a nuestro problema, cl siguiente paso
consiste en entrenar la red para que esta adquiera “conocimicnto™ y lo almacene en sus
pesos. El entrenamiento de una red consiste en ajustar los pesos de conexion de sus
neuronas de tal forma que en ellos se encuentre codificada la informacion contenida en
los datos de entrenamiento. Una RNA utiliza un proceso de “aprendizaje” por analogia,
es decir se debe alimentar a la red con datos representativos que puedan ser tomados
como ejemplo del problema a resolver.

El proceso de entrenamiento de una RNA esta inspirado en la forma en la cual las
neuronas biolégicas ajustan sus potenciales internos, cambiando el estado de sus sinapsis
y la influencia de una neurona sobre otra.

El ser humano ajusta los pesos de las conexiones sindpticas dc su cerebro
“ejercitdndolo™ a través de ejemplos que le permitan adquirir conocimiento. Supongamos
el caso de un niflo que sabe pronunciar las vocales pero no sabe como escribirlas, para
que pueda aprender el significado de las letras es necesario mostrarle dichas letras en
forma escrita y pronunciarlas para que el nifio pueda asociar el sonido de la vocal con su
simbolo grifico, este proceso se repite hasta que el nifto es capaz de asociar y clasificar
correctamente cada tipo de letra. Cada vez que se le presenten nuevas letras, escritas con
diferente tamaiio, color o forma, el nifio serd capaz dc reconocerlas. Si bien esta forma de
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aprendizaje es natural y ha sido empleada por el hombre desde hace miles de afios, este
no-ha:sido capaz de crear una méquina que reconozca todos los patrones que se le
presenten y que ademads los asocie de forma eficaz y sencilla.

. Uno de los primeros métodos de entrenamiento fue formulado por Donald Hebb
en su libro “Organization of Behavior” [9] en esté libro se propone que los pesos de las
conexiones se deben ajustar con base a los valores de los nodos que conecta.

Los métodos de aprendizaje se pueden clasificar en dos categorias dependiendo
del tipo de informacién que se les proporciona, estos son entrenamiento, supervisado y no
supervisado.

e Entrenamiento no supervisado.

En este tipo de entrenamiento los datos se presentan a la red de forma

. desordenada para que sea la red la que clasifique estos patrones en categorias, estd

propiedad es conocida como auto-organizacién. Algunos de los algoritmos de aprendizaje
no supervisado son:

e Aprendizaje Hebbiano. Esta inspirado en el modelo de refuerzo de las sinapsis
neuronal propuesto por Hebb. En primer lugar se eligen pesos aleatorios
iniciales, estos pesos se modifican con base a la correlacién existente entre los
valores de entrada y el error resultante, esto se expresa por medio de la
siguiente ecuacion:

AWij = - 1} (Salidadeseada — Salidareal) . Entrada 2.3

donde el parametro 1 es un factor de aprendizaje (learning rate) el cual nos indica la
razén de cambio de los pesos, es decir controla la velocidad de aprendizaje de la red.

e Entrenamiento supervisado.

En los entrenamientos supervisados existen dos conjuntos de datos, uno formado
por los patrones de entrada y el otro compuesto por valores de salida deseados. En este
tipo de entrenamiento los pesos se obtienen minimizando el error resultantc de una
comparacién entre la salida proporcionada por la red y la salida deseada. Este error se
obtiene por medio de alguna funcidon de error como por ejemplo la funcién de los
minimos cuadrados. Un ejemplo de entrenamiento supervisado es la regla delta.

e Método de descenso de gradiente o regla delta. Al igual que en el aprendizaje
Hebbiano, se eligen pesos aleatorios. La meta de este método es minimizar la
suma de los cuadrados de los errores:
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= 3 5 (Salidasan~ Salidana) -~ 24

El algoritmo consiste en “moverse” en sentido de diSminuCiéh del. gradiente,
-modificando iterativamente cada uno de los pesos Wi por mcdno de un 1ncremento AWu
proporcional al gradiente de error, es decir; E

AWy = — 665‘ = —;72 (Salidauseoss — Salidara) f*(ad:) - Entrada - 2.5

donde a. I es la actividad lineal de la neurona i-ésima obtenida'con la ecuacién 2.1, el
parimetro 1 es el factor de aprendizaje y f'(al.) es la derivada de la funcién de
activacion.

La derivada dc la funcion de activacidén se emplea con el fin de “escalar™ el error
y forzar una correccion mas grande cuando la suma ponderada queda cerca de la zona de
pendiente maxima de la curva sigmoidal.

2.6 Retropropagacién.

Otro algoritmo empleado en entrenamientos supervisados es el conocido como
Retropropagacion del Error (RP) o Backpropagation, este método permite ajustar los
pesos de las conexiones de la red con base a la diferencia que existe entre la salida real y
la deseada. Ademas permite ajustar los pesos de las concxiones que existen entre la capa
oculta y la capa de salida. La popularidad del método radica cn que es facil de entender e
implementar, ademas permite ajustar de una forma relativamente facil los pesos de las
neuronas de las capas ocultas.

La primera propuesta del método de retropropagacion fue hecha por Paul Werbos
en 1974 en su tesis doctoral, sin embargo el hecho no tuvo demasiada repercusién en su
época y fue hasta el afio de 1985 en el que esta idea fue retomada por David Rumelhart,
Geofey Hinton y Ronald Williams en su libro “Parallel Distributed Processing:
Explorations in the Microstructures of Cognition™, con el cual popularizaron el método
de retropropagacion del error presentiandolo a la comunidad cientifica como una técnica
atil de solucién de problemas no lineales. [12]

El algoritmo de retropropagacion involucra dos fases: La retropropagacién hacia
adelante y la retropropagacién hacia atras (de la cual toma su nombre).

Con base en la figura 2.8 establecemos el algoritmo de retropagacién de la
siguiente forma:

28



Redes Neuronales Artificiales.

ENTRADAS

SALIDAS

Figura 2.8. Red neuronal con “k™ neuronas en la capa de entrada, *n”™
en la capa oculta y “y™ neuronas en la capa de salida.

donde:

Ek Es la neurona k-ésima de la capa de entrada ( capa 0).

On Es la neurona n-ésima de la capa oculta (capa 1).

Sy Es la neurona y-ésima de la capa de salida ( capa 2).

w Es el peso de la conexion existente entre la neurona de una capa y la

neurona de la capa superior.

En la fase de retropropagacion hacia adelante se alimenta cada neurona de la capa
de entrada E con su valor asociado del vector de entrada, estas neuronas no realizan
célculos, simplementc pasan sus valores a cada una de las neuronas de la capa intermedia.

Cada neurona de la capa intermedia genera una salida con base a la suma
ponderada de sus entradas y a la funcién no lineal de activacién. Empleando la ecuacién

2.2:
On=f [gej Woy ]

esta salida es a su vez entrada de las neuronas de la capa de salida las cuales embleanr
tambié€n la ecuacion 2.2 para producir la salida final de la red:

s, =f(io,w.,~]

)=t
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: La fase de propagacion hacia delante termina una vez que se han calculado toda
~--las salidas S.

La fase de retropropagacion hacia atrds es una generalizacion de la regla delta de
Hebb, es decir se aplica a cada una de las conexiones la ecuacién (2.5). Esta fase
comienza con la comparacién de la salida real de la red con la salida deseada, como
resultado de esta comparacidon se obtiene un error, el cual es propagado en sentido
inverso al de la propagaci6n hacia adelante, es decir de la capa de salida a la de entrada a
través de los pesos de conexion de las neuronas de la capa oculta.

Las neuronas de la capa intermedia estiman su error por medio de una suma
ponderada del error que reciben de las conexiones con las neuronas de capa de salida,
obtenidos en la fase de retropropagacion hacia adelante. Si una unidad de salida tiene un
error grande, entonces el error para las neuronas de la capa oculta también sera grande.

Todos los pesos de la red se actualizan en proporcion al error antes de comenzar
nuevamente la fase de propagacion hacia adelante, este esquema suele denominarse
aprendizaje por lotes (batch). [14]

El procedimiento anterior se realiza hasta que el error se encucntre dentro de un
rango previamente establecido.

En resumen el algoritmo de retropropagacion es el siguiente:

1- Se establecen aleatoriamente todos los pesos iniciales.

2- Para cada patron de entrada £/ calcular las salidas de las neuronas de la capa‘
=1

oculta On = f (ZE, Wn,] que en forma matricial se expresa como:

[Dn] JSEIW]"), donde |on] representa el vector de salida de la capa oculta,, A

[E] es el vector de entra y [W.]'es la matriz transpuesta de los pesos entre las
neuronas de las capas de entrada y la capa oculta. w

3- Para cada neurona de la capa oculta On calcular stis ‘Sali‘dasy.
[S:]= f([O][W:]') donde [S:] es el vector de salida de la ultima capa, [0] es el‘
vector obtenido en el paso 2 y [W:]' es la matriz transpuesta de los pesos entre lasb
neuronas de la capa oculta y la capa de salida. s

4- Comparar la salida de la red con la salida deseada. (Salidddt,u@ 4Sélidanal) .

5- Actualizar los pesos de las conexiones de la capa de sallda hacna la- capa de
entrada por medio de la ecuacién 2.5.
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“6- Repetir los pasos 2 al 5 hasla que el error sea menor a un valor previamente
‘ especxﬁcado. S i

Grziﬁcarhente el’;algo"riuh"o'dé;etroprobagac’:ién es:

Etradas SR >~ Fase de ptapagudénh:h

¢

Salids Realde lared sl Sra 3

Salids Desends s41: sda2 sa3
Figura'2.9. Las dos fases del algoritmo de retropropagaci6n del error.

El algoritmo de retropropagacion es lento, pero esto se puede mejorar agregando a
cada capa una entrada de tendencia. Dicha entrada de tendencia es conocida también
como neurona de bias y es tratada como una neurona mas, pero a diferencia de las demds
neuronas de la capa esta no recibe ninguna sefial de entrada, sino que mantiene un valor
constante positivo y generalmente igual a +1.0 .

ENTRADAS

SALIDAS

Figura 2.10. Perceptrén multicapa con dos neuronas de bias
Agregando una neurona de bias tanto en la capa de entrada como en la de salida.

como se muestra en la figura 2.10, la salidas de las neuronas de la capa oculta y de salida
se transforman en:
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j=t

On=f (ZE,- Wi Biaa)

s=f (io, W.,'+BiaszJ

it
y todas las demds ecuaciones se deben modifican para considerar el término de bias.

Es importante comenzar con pesos iniciales aleatorios, porque si se parte de pesos
nulos, el aprendizaje no progresa, esto se debe a que las salidas de las neuronas seran
siempre nulas y cl incremento en los pesos también, provocando que todos los pesos sean
actualizados por la misma cantidad. {14] Se recomienda quc los pesos iniciales ademds de
ser aleatorios sean pequeiios debido a que la actualizacion de los pesos es proporcional a
la derivada de la funcién de activacion; si se cligen valores grandes la derivada tiende
mds lento a cero, teniendo como consecuencia un entrenamiento lento.

Un aspecto muy importante en ¢l algoritmo de retropropagacion es el valor del
factor de aprendizaje, si su valor es grande los cambios en ¢l entrenamiento son mas
rdpidos, provocando que la red no sea capaz de ajustar los pesos adecuadamente. El valor
del factor de aprendizaje también influye en si la red alcanza una solucion estable o no, si
su valor es muy grande entonces las actualizaciones de los pesos no se aproximan al error
minimo provocando una oscilacién en los pesos.

Existen en el mercado programas especializados en el entrenamiento de redes
neuronales que incluyen el algoritmo de retropropagacién de! error como es el caso de
DYNAMIND o que incluyen funciones para entrenamiento como MATLAB. Este tipo de
programas nos permiten enfocarnos en el proceso de entrenamiento mds que en la
implementacién del mismo.

2.7 Redes Neuronales con Retraso en el Tiempo.

Otra topologia empleada en los sistemas de reconocimiento de voz es la Red
Neuronal con Retraso en el tiempo o TDNN (Time Delay Neural Network), en esta
arquitectura se toman en cuenta las caracteristicas dindmicas de la voz y es una variacién
del perceptrén multicapa expuesto anteriormente.

La red neuronal con retrazo en el tiempo fue propuesta por Lang y Hinton en 1988
v Waibel en 1989, es una red cuyas neuronas de las capas oculta y de salida son
“replicadas” a lo largo del tiempo.

Para que esta red pueda ser considerada dindmica debe tener memoria [20]. Una
forma de cumplir con esto es introducir retrasos en el tiempo (time delays) en la
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estruct{t_xrarx‘"sin‘z'iptiéh:dé la red, es decir las unidades basicas de este tipo de redes difieren
-+ un‘poco del modelo mostrado en la figura 2.2 como se explica en la siguiente seccion.

Modelo espacio temporal de la neurona.

En las redes TDNN el modelo de neurona de la figura 2.2 se modifica para tener
en cuenta la naturaleza temporal de sus datos de entrada, esto se realiza a través 'de un
filtro lineal invariante en el tiempo colocado entre la sinapsis de la neurona, tal como se
muestra en la figura 2.11.

Wiy

Xi(n)

W3
Filtro 2

.er Activacién : Yj(ﬂ)

Figura 2.11. Modelo espacio temporal de la neurona, donde Xp son las entradas de la

neurona, Wpj son los pesos de sus conexiones y los filtros, son los que representan la
conexidn.

En la siguiente figura se muestra una sola sinapsis y una sola entrada, la cual es
retrasada en el tiempo.

Filtro i
Entrada Xt(n)
W1j(0)

X1(n-1)

wij (1)
Xi(n-2) yi(n)
S Wij (2)
X1(n-p) Wij (p)

" Figura 2.12. En la figura se muestra una sola conexion, 1a que existe entre la entrada
X1y la neurona j-¢sima, dicha entrada cs retrasada por medio de z™,

El comportamiento temporal de la sinapsis de la neurona j-ésima es descrito por la
respuesta a impulso /(1) la cual actiia como la memoria de la sinapsis.

La respuesta de la sinapsis i-ésima es igual a la convolucidn entre su respuesta a
impulso y la entrada xi(1). es decir:
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hy@)* x() = [ hy(A) xi(e — A)dA - 2.6

Laracti‘vidad de la neurona debida a todas sus sinapsis esta dada por:

Vi) =3 hu(e)* x0) 2.7

=)

=f . h(2) xitr = A)dA 2.8
=]

Cada filtro de la sinapsis tiene las siguientes caracteristicas [20]:
1. El filtro es causal, lo que significa que la sinapsis no responde antes de
aplicar un estimulo a su entrada. Esto implica que la respuesta a impulso
hyi(t) sea nula para valores de tiempo negativos:

hi(t)=0 parat<O0

2. Como se dijo, el filtro dc la sinapsis representa st memoria siendo esta
memoria finita, es decir: .

hy()=0 parat>T

donde el valor de T es igual para todas las smapsxs y epresenln la duraclon de'
la memoria. S : ey

Tomando en cuenta las caracteris ecuacion 2.8 se puede 'escribir ,

como: :
2.9

La convolucién de la ecuacxén antenor se puede aproxxmar por medio de una
sumatoria: ;

v,(n) izwu(l) win—1) K 2.10
=l (=0 ’ I
- donde: ¢
M = A es el nimero total de retrasos

es el periodo de muestreo y
~wis(1) = hy(l). . representa lo pesos de conexion entre la neurona i y laj.

Para representar en una forma mas simplificada a la ecuacién.2.10, esta se
representa en forma matricial mediante la ecuacién:
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7\'.(11)=ﬁ[w/;][x,(n)] . i e 2;llk e

- - B I=!
donde:
r .
xi(12) =[xd{(n),x(n~1)...x(n~M)] : y
wy =[wy(0), wy(1),..., wy(M)]

Como en el caso de la neurona de la figura 2.2, para obtener la salida total de la
neurona de una red con retraso en ¢l tiempo, se debe utilizar una funclén de acllvacxén, si
esta funcnén es una sigmoide logistica la salida esta dada por: : : S
(n) = . 5{12
> ,H—(v,(n)) ~

Si en lugar de utilizar matrices en la ecuacién 2.11, empleamos valores escalares,

la salida de una neurona de la red con retraso en el tlempo, se convierte en la salida de
una neurona del perceptrén multicapa dada por la ecuacién 2.2.

Utilizando el modelo dindmico de la neurona mostrada en la figura 2.11, podemos
construir redes con retraso en el tiempo utilizando la topologia de un perceptrén
multicapa, en donde la Gnica diferencia consiste en obtener las salidas de las neuronas por
medio de la ecuacion 2.12

Para ajustar los pesos de las conexiones de la red, se utiliza un algoritmo de
entrenamiento supervisado, en el cual la respuesta actual de cada neurona es comparado
con la respuesta deseada en cada instante de tiempo. Uno de los métodos de
entrenamiento para las redes ncuronales con retraso en el tiempo es el algoritmo de
retropropagacion a través del tiempo.

® Algoritmo de retropropagacion a través del tiempo.

El algoritmo de Retropropagaciéon a Través. del Tiempo o “Backpropagation
Through Time”, es una extensién del algoritmo de retropropagacxén estindar que se
utiliza en el perceptréon multicapa. s

La diferencia es que los datos de entrenamiento son mostrados a la red en épocas.
Si denotamos el tiempo de inicio de cada época por »no y su final por ns, la funcién de
error que se¢ debe minimizar esta dado por :

Ewirar(no,m) = ZZeJ n) 2.13

n-m- J

donde el subindice j representa las neuronas de la capa de salida, la sumatoria ¢;(n) es la
sefial de error a la salida de cada neurona, medida con respecto a la salida deseada.
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Al igual que el algoritmo de retropropagacion estandar, este se divide en dos
fases, la retropropagacion hacia delante y hacia atras.

En la fase de retropropagacion hacia delante se calculan las salidas de las
neuronas de cada capa empleando la ecuacién 2.12. Los pesos de conexidn, al igual que
los datos de entrada y las salidas deseadas se guardan y son utilizadas en la siguiente fase.

En la fase de retropropagacion hacia atras, se calculan los valores del gradiente
de error por medio de:

@' (vi(n)) e(n) sin=nt
Si(n) = . 2.14
@' (vi(n)) [e:(n) + Z wid(n+ l)] si no<n<n

donde @° es la derivada de la funcion de activacién con respecto a sus argumentos.

Los valores de gradiente se calculan en sentido inverso, ¢s decir comenzando en el
tiempo n:y terminando en el tiempo ro.

Finalmente, los pesos de las conexiones wy de la neurona i-ésima son ajustados
por medio de la siguiente expresion: .

y
Awy=—1 OEmnra(no,ni) » 2 154
Swy .
=0 Z&(n) x(n=1) 2.15b

=i )

donde 1 es el factor de aprendizaje y xi(n-/) es la entrada i-ésima de la neurona en el
tiempon— 1.

Aun cuando el algoritmo de retropropagacion a través del tiempo es una extension
del algoritmo estandar, su implementacién es mds complicada, por esta razén se decidi6
entrenar las redes con retraso en el tiempo con el programa NICO, ¢l cual tiene
implementado dicho algoritmo.

2.8 Errores en el entrenamiento

Cuando se termina con el proceso de entrenamiento, es decir cuando el error entre
la salida que nos proporciona la red y la salida real se aproxima lo suficiente al valor de
error deseado, se debe probar su desempefio por medio de una validacién cruzada. es
decir comparando el error obtenido con los patrones de entrenamiento y el error que
resulta de introducir a la red patrones de prueba que no hayan sido empleados en el
entrenamiento. El error generado por los patrones de entrenamiento se denomina error en
aprendizaje, mientras que el obtenido con los patrones de pruecba se llama error de
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generalizacién. Idealmente una arquitectura de red debe entrenarse hasta alcanzar el
punto Gptimo en el que el error de generalizacion es minimo. [14]

Si se entrena una red empleando un error muy pequeiio en la fase de aprendizaje,
el error de generalizacion aumenta. Esto se debe a que al principio, la red se adapta
progresivamente, sin embrago, en un momento dado el sistema se ajusta demasiado a las
particularidades de entrenamiento, aprendiendo incluso el ruido presente en ellos, por lo
que al presentarle patrones diferentes esta no reconoce algunos datos o en el peor de los
casos no reconoce ninguno. Se dice entonces que la red ha “memorizado™ los patrones
del conjunto de entrenamiento, produciendo un fendmeno que se conoce como
sobrcaprendizaje.

Dado que el algoritmo de retropropagacion es una generalizacion del método de
descenso de gradiente, una red sigue el contorno de una superficie de error con los pesos
moviéndose en direccion descendente.

Curva de la funcién de error

(locab

M g (glaobal)

).

7

Figura 2.13. Grafica de la funcién de error en la que se aprecia el
minimo local y el minimo global. El entrenamiento pucde oscilar
alrededor del minimo local y nunca alcanzar el global.

Para Perceptrones de dos capas (una de entrada y una de salida) la curva de error
es concava y el método de descenso por gradiente siempre encuentra el minimo error que
tiene la funcién (parte mas baja de la curva). Este error se conoce como minimo global.
Sin embargo cuando sc agregan capas ocultas surge el problema de que la superficie de
error contenga multiples minimos locales y dado que algunos minimos estin mas abajo
que otros, como se aprecia en la figura 2.13 (Ml mas abajo que P), es posible que el
método de descenso de gradiente no encuentre el minimo global, provocando que el
proceso de aprendizaje quede estancado en uno de estos minimos locales. [14]

Para lograr que la red haga una buena generalizacién del los datos de entrada, es
necesario entrenarla con los datos mds representativos del problema a tratar, evitando al
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méaximo informacién redundante. En el capitulo III se explican algunos métodos
empleados en los sistemas de reconocimiento de voz para este fin.




CAPITULO 1III

METODOS PARA LA OBTENCION DE LAS
CARACTERISTICAS DE LAS SENALES DE
\{87
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ME_TODOS PARA LA OBTENCION DE LAS CARACTERISTICAS DE LAS
SENALES DE VOZ.

Como se dijo en el capitulo 1, el principal problema que se debe solucionar para
lograr que un sistema de reconocimiento proporcione respuestas correctas a la informacién
que recibe, es la disminucion del nimero de datos de entrada. En el caso del
reconocimiento de voz los datos de entrada al sistema son palabras, para reducir la cantidad
de informacién contenida en estas sefiales de voz, es necesario procesarlas con algin
método que nos permita obtener las caracteristicas propias de cada palabra y no las
caracteristicas de cada individuo.

Existen varios métodos para extraer las caracteristicas de la voz, dentro de los
cuales se encuentran la Transformada Rdpida de Fourier (FFT), los coeficientes de
prediccion lineal (LPC) y los coeficientes cepstrum en escala mel (MFCC). Todos estos
métodos permiten extraer las caracteristicas espectrales de la voz, esto significa que los
valores que nos proporcionan son una representacion de como se distribuyen las
frecuencias que constituyen dicha sefial.

Cuando se separan las componentes en frecuencia de una seiial se obtiene un
conjunto de valores que reciben el nombre de espectro en frecuencia. Aun cuando la
informacion que nos proporciona el espectro en frecuencia es util para muchas
aplicaciones, para el desarrollo de un sistemas dc reconocimiento de voz esta informacién
no os la adecuada, dado que los espectros para una misma palabra son diferentes. En su
lugar se emplea una version “suavizada™ del espectro, la cual se obticne por medio de los
coeficientes de prediccion lineal o los coeficientes cepstrum. Una versién suavizada del
espectro significa que no se toma en cuenta informacién detallada de la distribucién de
frecuencias de cada individuo. esto ayuda a las redes neuronales a realizar una mejor
generalizacion de los datos de entrenamiento.

Tanto los sistemas de reconocimiento de voz como el oido humano reciben como
datos de entrada sonidos provenicntes del medio en el que se encuentran. Estos sonidos
deben ser procesados para que puedan ser interpretados.

Un sonido cs una compleja seric de cambios de presién en el aire generados por
alguna fuente. En el caso de la voz. los sonidos son producido por exhalaciones de aire
proveniente de los pulmones; este airc pasa por la laringe ( también conocida como
manzana de Addn) y sale por la boca o nariz. La laringe conticne musculos llamados
cuerdas vocales los cuales alteran el aire que pasa a través de ellos para generar
consonantes o vocales. Si las cuerdas estdn muy juntas, pero no completamente cerradas,
estas vibran al pasar ¢l aire a través de ellas produciendo sonidos vocales y algunas
consonantes como la b, d, g y z; por otra parte si las cuerdas estian separadas estas no vibran
y producen sonidos secos como las consonantes p, t. k y f.

El drea arriba de las cuerdas vocales se llama tracte vocal y este se encuentra

dividido en dos: el tracto oral compuesto por la lengua, los labios, los dientes y el paladar y
el tracto nasal con el cual se producen sonidos nasales.
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.~ En pocas palabras para que se produzca la voz es necesario que el tracto vocal sca
““excitado por el aire proveniente de los pulmones.

Un modelo simple pero efectivo del proceso de produccion de voz es el que toma en
‘cuenta tanto al tracto vocal como a su excitacidn. Es decir un modelo que contemple tanto
los érganos involucrados en su generacién, como el tipo de excitacién que estos reciben.

Una forma de representar al tracto vocal, asi como las excitaciones a los que esta
sujeto se muesira en el diagrama de la figura 3.1 En donde H(n) es la funcién de
transferencia del filtro digital variante en el tiempo que representa el tracto vocal, s(n) es la
salida final del sistema que representa la sefial de voz, u(n) es una fuente de excitacién
unitaria y G es la ganancia aplicada a dicha excitacion.

Generador de tren de

Impulsos Switch
' / H(n)

Filtro Digital Variante
\>®—'> cn el Tiempo p—p  s(n)
u(n) ?
Generador de Ruido I
Bilanco ] G

Figura 3.1. Modclo del tracto vocal y su excitacién. El filtro digital representa el tracto
vocal, mientras que el generador de tren de impulsos y el generador de ruido blanco
rep las excitaciones que recibe.

Las fuentes de excitacién del filtro digital son dos: un tren de pulsos cuasi-
periodicos que representa {a vibracion de las cuerdas vucales o una fuente de ruido blanco
que representa el flujo de aire que pasa a través de las cuerdas sin producir vibracion. [10]
La fuente de excitacion se elige por medio de un switch cuya posicion controla el cardcter
vibracién /no vibracion de la voz.

Con este modelo la configuracion del tracto vocal puede ser estimada identificando
el efecto de filtrado que se realiza sobre la excitacién.

Para poder transmitir la voz o procesarla por medios electrénicos, es necesario
convertir las variaciones de presién que se emiten cada vez que pronunciamos palabras, en
valores eléctricos que puedan ser manipulados por algin instrumento. El transductor mas
utilizado para este fin es el micréfono, el cual convierte la voz en sefiales eléctricas
continuas en el tiempo.

Si graficamos la sefial de voz en un eje coordenadv de dos dimensiones

obtendremos una representacion similar a la mostrada en la figura 3.2, en la cual la
variable independiente es el tiempo y la dependiente es la amplitud.
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Amplitud

et Pipttry
H Tiempo (s]

Figura 3.2. Seilal de voz graficada con respecto al tiempo.
Dos caracteristicas importantes de una seifial, son su frecuencia y su amplitud.

La frecuencia es el numero de veces que una onda de la seiial se repite. La unidad
. utilizada para medir la frecuencia es el Hertz y se representa por medio de las letras Hz. El
ser humano es capaz de escuchar sonidos dentro un rango de frecuencias comprendido
entre los veinte y los veinte mil hertz.

La amplitud, en el caso de las sefiales de voz indica como varia la presion del aire
en un instante de tiempo dado. Un valor grande de amplitud significarfa que el micréfono
capté un cambio de presién mayor al atmosférico, mientras que un valor de amplitud
negativo significa que el cambio de presion fue menor.

Por mucho tiempo el procesamiento de voz se hacia sobre sefiales analégicas, es
decir se debia trabajar sobre sefiales continuas en el tiempo las cuales tienen un nimero
infinito de puntos a lo largo de su duracién. Esto provocaba que el procesamiento fuera
tardado para algunas aplicaciones y que ademds se perdiera calidad en la sefial. Para un
mejor manejo de la scfial esta se digitaliza, es decir se toman solo algunas muestras de la
seflal continua. Este procedimiento se denomina muestrco y se realiza a través de un
convertidor analégico digital. Para los fines de esta tesis, dicho convertidor se encuentra en
la tarjeta de sonido de la computadora en la cual se capturan las sefiales de voz.

El intervalo de tiempo en el cual se toma una muestra después de otra se conoce
como tiempo de muestrco 7Ts pero se utiliza mas su valor inverso fs 1lamado frecuencia de
muestreo, es decir s = //Ts.

La seiial digital contiene la misma informacion que la seilal continua en el tiempo si
la frecuencia de muestreo es al menos el doble de la frecuencia mas alta contenida en la
sefial continua. Es decir fs = 2f, a esto se le conoce como el teorema de Nyquist.

Para sistemas que transmiten y procesan la voz, como el teléfono por ejemplo, las
frecuencias comiinmente utilizadas son 8,000 y 16,000 Hz.

¢ Por qué el procesamiento digital es preferible sobre el analégico?
Porque ademas de que se puede mejorar la calidad del sonido con el procesamiento

digital, mucha teoria del procesamiento digital de sefiales ha sido disefiada para realizar
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sofisticados procesos que son ficiles de implementar en computadoras o procesadores, esto
permite -consumir menos tiempo de cémputo y ademas las técnicas digitales son menos
costosas que su contraparte analdgica.

Una vez que se ha digitalizado la sefial de voz, esta debe ser procesada para obtener
de ella los valores que seran introducidos a la red. El procesamiento aplicado a las seiiales
de voz dependerd del método empleado para la obtencion de sus caracteristicas, sin
embargo para los dos métodos utilizados en esta tesis existen pasos comunes, estos son:
preénfasis, segmentacion de la sefial y ventaneo.

3.1 Preénfasis

Las caracteristicas del tracto vocal se obtienen en el dominio de la frecuencia por
medio de la localizacién de las frecuencias correspondientes a sus resonancias. Estas
corresponden a valores grandes en amplitud.

Los hombres hablan en tonos graves, es decir emiten sefiales de voz compuestas en
su mayoria por frecuencias bajas, mientas que la voz de mujeres y nifios se componen de
frecuencias altas, correspondientes a tonos agudos. En general, las componentes espectralcs
de las frecuencias altas de la voz tienen menor amplitud con respecto a las que se
encucntran en frecuencias mas bajas, este fendmeno se acentia cuando el locutor es un nifio
o una mujer. [3]

Si se desea que nuestro sistema sea capaz de reconocer la voz de cualquier persona,
sea esta un hombre, una mujer o un nifio debemos incluir un procesamiento quc evite
perder informacidn contenida en las frecuencias altas. para ello se emplea un filtro que nos
permita obtener una amplitud similar para todas las frecuencias. Este tipo de procesamiento
recibe el nombre de preénfasis.

El proceso de preénfasis consiste pues, en pasar la sefial de voz a través de un filtro
digital paso altas de primer orden que amplifique las componentes de frecuencia alta para
obtener una amplitud similar para todas las frecuencias. Este proceso es importante puesto
que incluird toda la informacion de la sefial, atn la que se encuentra en las frecuencias altas.
El filtro utilizado tiene como funcion de transferencia:

H(z)=l—; 3.1

donde o es una constante que recibe como nombre pardmetro de préenfasis y se encuentra
dentro del rango: 0.9 <sa< 1.
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Un valor tipico de a empleado en los sistemas de reconocimiento de voz es de
0.9375 (15/16), con este valor las componentes de frecuencia alta se amplifican en mas de
20 dB. (3] ‘ :

. Lasalida del filtro se relaciona con la sefial de entrada por medio de la ecuacién en
diferencias: o S '

s’ =s(n)y—as(n-1) G032 -
En la figura 3.3 se aprecia el efecto que provoca el filtrado sobre la sefial original.

"En'el espectro de la derecha se puede observar que las frecuencias altas son amplificadas
evitando con ello perdida de informacién.

v . 8E RAL ORIGINAL u SERAL FILTRADA
2 3 1
- 0.5 2 ©.8
E o € o > lL +
< .c.s < .o.s
-1 -1
o 2000 4000 ° 200 OCLX
M uestrass M vestras
1 |
0.5 0.5
0 ] o
o 2000 4000 o 2000 4000
fracuencia [H 2] trecuencia (N 2}

Figura 3.3. Efecto que se obtiene al aplicar a la seilal de voz un préenfasis. En las gréficas de
la izquierda se muestran la sefial antes del préenfasis y su respectivo espectro, en la grafica de
la derecha se observa el efecto después del procesamiento. .

3.2 Segmentacién

El método de los coeficientes de prediccién lineal, asi como el método de los
cocficientes cepstrum se aplican sobre sefiales estacionarias, es decir aquellas cuyas
caracteristicas no cambian con el tiempo.

La voz no es una seiial estacionaria puesto que esta cambia constantemente con el
tiempo y solo puede ser considerada como tal en pequeiios intervalos. [10] Para obtener
esos intervalos de tiempo la seiial se debe dividir en pequeiios segmentos llamados bloques
en los cuales la seiial se puede considerar como estatica.

Cuando la seiial de voz se divide en bloques es posible que se pierda informacion,
para evitar esto cada segmento es traslapado, es decir sc almacena informacién repetida la
cual es distribuida en bloques diferentes. Esta redundancia de informacién es eliminada
posteriormente.
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La segmentaciéon consiste cn dividir la sefial s°(m) que resulta del proceso de
preénfasis en bloques de N muestras. El priler bloque abarcara los primeros datos de la
sefial, el segundo bloque contendrd las ultimas M muestras del primer bloque y N-M
muestras nuevas, estc proceso se¢ repite hasta que todas las muestras de la seiial se
encuentran en algin bloque.

El valor de M depende del niimero de muestras que se desca tenga el traslape, en
esta tesis dicho valor se tom6 como un medio del valor de N, es decir: M = N/2. Con este
valor se tiene que: el primer bloque consta de N muestras, el segundo bloque comienza M
muestras después del primer bloque y se traslapa con este igual nimero de muestras. De
forma similar, el tercer bloque comienza 2M muestras después del primer bloque (o M
muestras después del scgundo) y esta traslapado con'cl segundo bloque por M muestras,
este procedimiento continta hasta que toda {a seiial se encuentra distribuida dentro de los
bloques.

H/WWWLW

N

<—>—>|

M N-M
Figura 3.4. Proceso de segmentacion: la sefial se divide en bloques de N muestras
con un traslape entre bloques igual a N-M muestras. K

Cuando una sefial es dividida en bloques se dice también que estaes segmentada de’

forma rectangular empleando la funcién:

1 si 0snsN-1
w(n) = 3.3
0 en cualquier otro caso.

Como el proceso de segmentacion es en realidad un ventaneo muchos autores :
" manejan la segmentacién y el traslape como un solo proceso denommado ventaneo con’ -

lraslape

forma:

Denotando la resolucién del espectro en frecuencna como Af Yy tomando en cuenta
que la frecuencia normalizada es igual a; .~ B G

= 2’5{ | 34
7 ,
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. despejando /- de la ecuacién 3.4 y,s'ubstituyéndolo por 4f; se tiene:

Car=tet 3.5
L2 :

Si muestreamos el espectro en frecuencia de forma uniforme en el eje w:

3.6

! sustltuyendo 3 6 en 3 5 tenemos que. e :
Af = Aa)f f L . 3.7
2 .
Por lo tanto, para encontrar el niimero de muestras que tendra cada ventuna, se
despeja esta variable de la ccuacion anterior:

=L A
N—Af—Arﬁ 38

donde el valor de Ar es el tamafio de la ventana.

Usualmente el tamafio de ventana empleado en los sistemas de reconocimiento de
voz es de 20-40 ms, si se utiliza un tiempo menor se tiene un impacto muy grande en la
resolucion de la frecuencia, provocando que no se estime correctamente ia posicion de las
frecuencias fundamentales del tracto vocal [3]. Por el contrario si se incrementa la
resolucion, es decir si se hace mas grande la ventana, se puede identificar bien cada
arménica del espectro, pero esto contrasta con la necesidad de dividir la seiial en pequeiios
segmentos cuasi estaticos.

3.3 Ventanco.

Como se dijo anteriormente, cuando la sefial es dividida en bloques se realiza un
ventaneo aplicando la funcién 3.3. El problema con este tipo de ventanas es que se
producen discontinuidades o cambios bruscos cuando la sefial pasa de un valor de cero a un
valor méximo, esto provoca una distorsion en el espectro en frecuencia de la seiial. Para
prevenir este tipo de distorsiones debemos utilizar una ventana que minimice las
discontinuidades de la sefial al principio y final de cada bloque.

Una ventana empleada en los sistemas de reconocimiento de voz, con las
caracteristicas anteriores, es la ventana de Hamming, definida por la siguiente funcién:
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N-1
‘w(n) = 3.9
0 para los demds valores

0.54-0.46 -cos( 2z '--'?) n=0, ..., N-1

: donde n es el niimero de muestra que se esté ca]culando y N es el numero dc muestras que
" tiene la ventana. . L

Para obtener los coeficientes LPC o MFCC los bloques ventaneados y traslapados
son procesados individualmente. E

3.4 Método de los coeficientes de prediccién lineal o LPC.

Uno de los métodos utilizados para obtener las caracteristicas de la voz es el método
de lus coeficientes de prediccion lineal o LPC (Lincar Prediction Cocfficients), dicho
método se basa en la funcién de transferencia del modelo del tracto vocal de la figura 3.1.

Como se sabe, la funcién de transferencia de un sistema lineal se puede representar
por medio de sus polos y ceros. Los ceros son el numerador de la funcién de transferencia y
los polos son su denominador. En el caso de la funcién de transferencia que modela el
tracto vocal de la figura 3.1, esta solo tiene ceros. [21]

Se ha demostrado de forma experimental que existe una rclacién entre las muestras
adyacentes de las sefiales de voz. [7] Tomando en cuenta este hecho, si tenemos una sefial
de voz que fue muestreada en el tiempo s(n), csta sefial pucde aproximarse mediante una
combinacion lineal de sus muestras pasadas p, es decir:

s(n) =ars(n-1)+a2s(n-2)+... + ups(n-p) 3.10
En forma mas simplificada e incluyendo la excitacién del tracto vocal u(n), la

ecuacion 3.10 se puede representar de la siguiente forma:

s(n)=ims(n—k)+Gu(n)=3(n)+Gu(n) 3.11

ki

en donde los valores ax son los coeficientes de prediccién lineal tomados del filtro digital -
del modclo de la figura 3.1 y G es la ganancia que se da a la excitacion.

8i consideramos la combinacién lineal de las muestras pasadas $£(;1) como.un

estimador de la sefial s(n), entonces, para saber que tan buena es nuestra predtccnén
empleamos un pardmetro de comparacién definido como:
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: 'e(n) =s(n)—8(n)=s(n)— ﬁm s(n—k) 3.12

kw)

al cual se le conoce como error de prediccidén de la sefial.

Como queremos que nuestras predicciones se acerquen a los valores reales de la
sefial, se debe encontrar el conjunto de coeficientes que minimicen el error de prediccion.
Para ello, en lugar de utilizar directamente la ecuacién 3.12, minimizamos el error de
prediccion medio cuadrético dado por la ecuacién:

2
e(m) = Z(sw)—‘f;ms(n-k)] 313

El método dc los coeficientes de prediccion lineal 6 LPC consiste pues, en encontrar
los coeficientes del filtro digital que minimizan el error dado por la ccuacién 3.13, de tal
forma que las propiedades espectrales del filtro digital correspondan a la palabra
pronunciada.

Hay dos formas de encontrar los coeficientes de prediccion lineal, una es por medio
de la covarianza y la otra por medio de la autocorrelacién. En general, para los sistemas de
reconocimiento de voz se utilizan los coeficientes de predicciéon por medio de la
autocorrelacion.

s Autocorrelacion.

En el método de la autocorrelacion 6 método de Durbin [23] la sefial se
autocorrelaciona para minimizar e! error de prediccién medio cuadritico dado por la
expresion 3.13.

La funcién de autocorrelacién nos permite tener una relacién uno a uno con los
coeficientes de prediccién. Es decir los coeficientes de prediccién se pueden calcular a
partir de la funcién de autocorrelacién.

Si asumimos que la sefial s(n) es cero para # < 0 y n > N (lo cual se logra

multiplicdndola por una ventana), el error de prediccién medio cuadratico se convierte en la
expresion: :

ial:'R|:-kl='—Ri 1<isp s 3.14

k=]

"donde Ri es la funcién de autocorrelacién de la sefial s(») dada por:
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o
Ri= is(n) s(n+|1|) 3.15
. n-O .
Para obtener los coet‘ cnentes dc predxccxén ak la ecuacion 3.14 se descompone de la
siguiente forma. -

Eo=Rs S ~ 3.16a
[Rl + Za," IlRI J :
P U 3.16b
EI-I
cat=k 3.16c
a®=a kgl , 1sjsi-l ~ 3.16d
CE=Q-KIE, SR 3.16e

El conjunto de ecuacxones 3 16b a 3. 16e se: resuelvc recurswamente para i=1,2,
WD y los cocﬁcnentes de predlccxén lmeal estfin dados por., ;

a/=a§"’ 1<sj<p

El valor de Ro es generalmente descartado y p es el nimero de coeficientes que se
desean obtener.

Tipicamente el nimero de coeficientes utilizados en el reconocimiento de voz va
de los 8 a los 16. Con esta cantidad de coeficientes, el nimero de datos de la sefial se
reduce aproximadamente a un décimo de su tamario original.

Los LPC son un buen modelo de la sefial de voz [10] Sin embargo esto es cierto
solo si la seiial es estitica.

Dado que las caracteristicas espectrales de la voz varian con el tiempo, la sefial debe

ser ventaneada para obtener pequeiios segmentos en los cuales sea estdtica y en cada uno de
cllos encontrar los coeficientes de prediccion lineal.

El diagrama de bloques de la figura 3.5 muestra los pasos para obtener los
coeficientes LPC.
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Sefinl de voz | Ventaneo Autocorrelucion Coeficicntes
digitatizada o con Lec

traslape

Figura 3.5. Diagrama de bloques dcl método de los cocficientes de prediccion lineal (LPC).

A continuacién se explica la forma en la cual se obtienen los coeficientes de -
prediccién lineal tomando como base el diagrama de bloques de la figura anterior.

El primer paso en el método consiste en dar a la sefial de voz una amplitud similar
para todas las frecuencias, para tal efecto se emplea la ecuacién 3.2 con la cual se
amplifican las altas frecuencias, evitando con ello perdida de informacidn.

Si representamos a la sefial de voz digitalizada por medio de s(n), a la sefial después
del preénfasis por s°() y elegimos a = 0.9375 como valor de preénfasis, la salida de este
bloque esta dada por:

s'(n)=s(n)~0.9375s(n-1)

donde » representa el nimero de muestras de la seiial digital. Este valor dependera del
tamaiio de la seiial de voz.

Después del preénfasis la sefial s°(n) es dividida en bloques de M muestras con un
traslape entre bloques igual a N-M. Para determinar el nimero de muestras que tendrd cada
bloque se multiplica la frecuencia de muestreo fs por la duracion de la ventana, esto es:

Niimero de muestras por ventana = (fs) (segundos por ventana)

Por ejemplo si se utiliza un tamaiio de ventana igual a 90 ms y una frecuencia de
muestreo de 8 kHz, el nimero de muestras por ventana es igual a 720. Como el valor de M
(nimero de muestras traslapada) se toma como Y% del valor de N, cada ventana es
traslapada en 360 valores.

Para determinar en cuantas ventanas sin traslape cabe la seiial, se divide el nimero
de muestras que componen la sefial s°(n7) entre el niimero de muestras por ventana, esto es:

Nimero de Ventanas sin traslape = muestras de la sefial s"(n)
’ Numero de muestras por ventana

El nimero de ventanas sin traslape es un valor entero, por lo cual, si el resuliado de
esta operacidn es un niimero fraccionario, este se debe redondear al entero mayor, porque si
se eligiera un valor entero menor, se perderia parte de la informacion de la sefial.
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) Dado que se utiliza un traslape igual a la mitad del nimero total de muestras en cada
- bloque, el niimero total de ventanas es igual a dos veces el namero de ventanas sin traslape i
menos uno. . i

El siguiente paso del método consiste en multiplicar cada uno de los bloques por la' '
ventana de Hamming dada por la ecuacién 3.5. . i :

Las seiiales después del preénfasis y del ventaneo con traslape se muestran en la
figura 3.6. En el caso de la grifica que muestra todos los segmentos, se tomé como 90ms el
tamaiio de cada ventana.
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Figura 3.0. En la grafica de la izquierda se muestra la scfal después del preénfasis, en la
grafica de la derecha se muestran todos los segmentos en los que fuc dividida la sefal (nueve
segmentos en este caso) .

Para calcular Ia autocorrelacion de cada ventana se utilizé la funcién xcorr del
programa Matlab, la cual nos da una respuesta como la mostrada en la figura 3.7. Como se
puede observar, esta grafica es simétrica y para nuestro desarrollo solo es necesaria la parte
positiva, reduciendo con ello el niimero de muestras a la mitad. El nimero de elementos
que se toman en la autocorrelacion, esta relacionado con el nimero de coeficientes de
prediccion lineal que se desean obtener.

ASOCONeaon Se 18 06 s vertoray

L

Figura 3.7 Autocorrelacion de una de las ventanas.

Finalmente, para calcular los coeficientes de prediccién lineal no se utilizaron
directamente las ecuaciones 3.16, en su lugar se empleé la funcion I[pc de Matlab. Dicha
funcién nos proporciona coeficientes de prediccion lineal entre 0 y 1. Se toman los trece
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primeros coeficientes de prediccion porque el primer predlctor siempre es uno y es
descartado. Obteniendo con ello solo doce predictores.

Se toman los coeficientes de prediccion lineal de cada ventana y con ellos se forma
un solo vector, cuyos valores seran tomados como los datos de entrada de la red.

El orden en el cual se agruparon los coeficientes de las diferentes ventanas para
formar un solo vector fue el siguiente: se colocaron los doce coeficientes correspondientes
a la primer ventana, después los coeficientes de la segunda ventana y asi sucesivamente
hasta tener un solo vector. En la siguiente figura se muestra el vector de coeficientes que
representa a la palabra “fin”.

VoTI0s 6% 5otEcenaes e 1o Obaors BT

03 .
o )

%3

Figura 3.8. Coeficicntes de prediccion lineal correspondientes a la palabra “fin”. Este
vector se obtuvo al emplear un tamaiio de ventana igual a 32 ms y tomando 12
coeficientes de prediccion por ventana.

‘3.5 Método de los coeficientes cepstrum cn escala Mel o MFCC.

En 1963 Bogert, Healy y Tukey desarrollaron el procesamiento cepstral para
aplicarlo en el estudio de seiiales sismicas. [16] Unos afios mas tarde Oppenheim combiné
este procesamiento con un modelo matemitico que se encontraba desarrollando llamado
homomorfismo y llego a la conclusién de que los cepstrum se podian gencralizar v ser
empleados no solo en el anilisis de sefiales sismicas sino también en el andlisis y sintesis de
voz. [17}

La palabra cepstrum fue propuesta por Bogert y sus colaboradores para distinguir su
método y es el anagrama ingiés de la palabra espectro (spectrum), propusieron este nombre
porque el cepstrum es el espectro de un espectro.

Matematicamente ¢l cepstrum se define como la transformada inversa del modulo

del espectro en escala logaritmica o la transformada inversa del logaritmo del médulo de la
transformada de la sefial, esto es:

e =F [log X1 3.17
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_en donde ¢(n) en el n-ésimo coeficiente cepstrum, X(2) es la trasformada de Fourier de la
-~ sefial x(/) y - F*'[log |X(2)| ] es la transformada inversa de Fourier del logaritmo de la
~ transformada X(z).

. Al igual que los coeficientes LPC, los coeficientes cepstrum empleados en los
sistemas de reconocimiento de voz se basa en el modelo del tracto vocal mostrado en la
figura 3.1.

Si representamos a la excitacién en funcién del tiempo como u() y la funcién de
transferencia del tracto vocal como 4(r) la salida del sistema tracto vocal-excitacion esta
dada por:

s()=e() *h() 3.18

Aplicando ,vl,‘a trahﬁfbrmada de Fourier en ambos lados de la ecuacion 3.18,
obtenemos la salida del sistema en ¢l dominio de la frecuencia:

S(2) = E(z) H(2) 3.19

Como se observa en la ecuacion 3.19, la salida del sistema esta dada por una
muitiplicacién entre la fuente de excitacién y el filtro que representa el tracto vocal.
Podemos separar la informacién que contiene cada miembro si se aplica en ambos lados de
la ecuacién un logaritmo:

log (S(2) ) = log( E(z)) + log( H(z)) 3.20

Al aplicar el logaritmo a la ecuacion 3.19, esta se transforma c¢n una operacién lineal
permitiéndonos con ello realizar sobre ella operaciones lineales para separar las altas
‘componentes cepstrales de las bajas. Dicha separacion se lleva a cabo mediante un filtrado.

Las altas componentes cepstrales corresponden a variaciones rapidas en el espectro
v se relacionan estrechamente con la frecuencia fundamental y el cardcter periédico de la
excitacion aplicada al tracto vocal. [6]

Las bajas componentes cepstrales corresponden a variaciones lentas de las
componentes espectrales y se relaciona con la respuesta en frecuencia del filtro que modela
el tracto vocal.

La mayor parte de la informacién del locutor proviene de la excitacion de las
cuerdas vocales, haciendo estas caracteristicas de excitacion dependientes del locutor, por
otro lado tenemos que las caracteristicas del tracto vocal son las mismas sin importar que
persona sea la que pronuncie las palabras; por lo tanto para reconocer palabras o letras y no
locutores lo que necesitamos son las bajas componentes cepstrales.

Una vez separadas las bajas componentes cepstrales por medio de un filtro, los

coeficientes cepstrum se obtienen calculando la transformada inversa de Fourier. Este tipo
de cepstrum recibe ¢l nombre de cepstrum real.

53




M¢étodos para la obtencién de las caracteristicas de las sefiales de voz

Ademds del cepstrum real existe el complejo, la Ginica diferencia entre ambos es que
en el cepstrum complejo se calcula la transformada inversa del logaritmo de la
transformada sin calcular el médulo. El cepstrum complejo tiene la ventaja de ser
invertible, es decir a partir de €l es posible recuperar de nuevo la sefial original, sin
embargo es mas dificil de calcular que el cepstrum real y para los fines de esta tesis no
requerimos obtener de nuevo la sefial original, sino una representacion de la voz que
podamos utilizar para entrenar a la red neuronal.

Son dos las caracteristicas por las cuales los cepstrum son utilizados en el
reconocimiento de voz:

e La primera es que los cepstrum suavizan facilmente el espectro. Como se habia
dicho, una versién suavizada del espectro nos proporciona la informacién necesaria
para el reconocimiento de palabras eliminado detalles de la seiial de voz propias de
cada locutor.

» La segunda es una variante de los coeficientes cepstrum llamada MFCC

En los coeficientes cepstrum reales en cscala Mecl o MFCC (Mel Frequency
Cepstrum Cocfficients) se toma en cuenta la forma en la cual el oido percibe los sonidos,
esta consideracién es muy util puesto que nos permite tcner una representacion de las
sefiales de voz que incluya tano su emisién como su percepcion.

El oido humano es capaz de realizar un procesamiento cficiente sobre los sonidos
que capta del medio en el que se encuentra, es tan eficiente que puede distinguir sonidos
diferentes sin importar que estos provengan de diferentes dirccciones y en ambientes
ruidosos. Al tener un modelo que tome en cuenta las caracteristicas del oido se aumentan
las posibilidades de que el reconocimiento de palabras que haga nuestro sistema se parezca
al que realiza una persona.

El método de los coeficientes ceptrum en escala mel para obtener las caracteristicas
de las seifiales de voz consta de los pasos que se muestran en el siguiente dlagrama de
bloques:

Traslape y
5(n) sp(n) sv(n) Xtk)

digitalizada

B | FFT
d:nﬁ‘::os Yo log(11?) inversa {y) MFCC

Figura 3.9. Dnagrama de bloques del método de los coeficientes cepstrales en escala mel
o MFCC.
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Como se puede observar en el diagrama anterior el proceso para obtener los
coeficientes MFCC tiene los primeros dos pasos del método de los cocficientes LPC: el
préenfasis y el ventaneo con traslape, esto se debe a que ambos métodos realizan sus
célculos sobre intervalos de tiempo en los cuales la seiial de voz se pueda considerar
estdtica. El siguiente paso consiste en calcular para cada ventana el espectro en frecuencia
por medio de la transformada de Fourier (FFT). Posteriormente este espectro se filtra por
medio de un banco de fiitros, se calcula su logaritmo y se aplica la transformada inversa de
Fourier (FFT inversa). Estos tres pasos se describen a continuacién con mas detalle.

e 3.5.1 Banco de filtros

Andlisis espectrales revelan que el oido fealiza una discriminaciéon de las
frecuencias que componen los sonidos que llegan a él, dicha discriminacién se lleva a
cabo por medio de nervios ubicados en la membrana basilar que son sensibles a
determinadas frecuencias. El comportamiento de estos nervios pude ser modelado por
medio de un banco de filtros, en el cual cada filtro corresponderia a un nervio en particular
[3]. Generalmente se emplea un arreglo de 24 filtros.

Los veinticuatro filtros del banco estdn sintonizados a diferentes frecuencias a lo
largo del ancho de banda de la seiial analizada, en el caso de los coeficientes MFCC se
emplea la escala mel. [6]

Un mel es una unidad que mide la forma en la cual el oido percibe la frecuencia
natura! de la voz. El termino mel lo propusieron Steven y Volkman en 1940 y es producto
de experimentos realizados para determinar la relacidon que existe entre la frecuencia
medida en hertz y la sensibilidad del oido a determinadas frecuencias. Steven y Volkman
encontraron que el odio percibe Jas frecuencias de forma lineal hasta los 1000 Hz y después
de este valor la percepcion sigue un comportamiento logaritmico. Ademads se observd que
la mayor cantidad de informacion se encuentra en los primeros 1000 Hz.

Para ilustrar el hecho de que existe una mayor cantidad de informaci6n dentro de los
primeros 1000 Hz, se emplea la figura 3.10 en donde se grafica el espectro en frecuencia de
la palabra “campo”.

o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 -'40b0,
Frecuancia en z e B

Figura 3.10. Espectro en frecuencia de la palabra “campo“ enel ‘cual se obaerva que Ja
mayor informacidn se concentra en los primeros 1000 Hz.
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Como se puede observar e¢n el diagrama anterior el proceso para obtener los
coeficientes MFCC tiene los primeros dos pasos del método de los coeficientes LPC: el
préenfasis y cl ventaneo con traslape, esto se¢ debe a que ambos métodos realizan sus
célculos sobre intervalos de tiempo en los cuales la sefial de voz se pueda considerar
estdtica. El siguiente paso consiste en calcular para cada ventana el espectro en frecuencia
por medio de la transformada de Fourier (FFT). Posteriormente este espectro se filtra por
medio de un banco de filtros, se calcula su logaritmo y sc aplica la transformada inversa de
Fourier (FFT inversa). Estos tres pasos se describen a continuacién con mas detalle.

s 3.5.1 Banco de filtros

Anilisis espectrales revelan que el oido tealiza una discriminacion de las
frecuencias que componen los sonidos que llegan a él, dicha discriminacién se¢ lleva a’
cabo por medio de nervios ubicados en la membrana basilar que son sensibles a
determinadas frecuencias. El comportamiento de estos nervios pude ser modelado por
medio de un banco de filtros, en el cual cada filtro corresponderia a un nervio en particular
[3]. Generalmente se emplea un arreglo de 24 filtros.

Los veinticuatro filtros del banco estdn sintonizados a diferentes frecuencias a lo
largo del ancho de banda de la sefal analizada, en el caso de los coeficientes MFCC se
emplea la escala mel. [6]

Un mel es una unidad que mide la forma en la cual el oido percibe la frecuencia
natural de la voz. El termino mel lo propusieron Steven y Volkman en 1940 y es producto
de experimentos realizados para determinar la relacion que existe entre la frecuencia
medida en hertz y la sensibilidad del oido a determinadas {recuencias. Steven y Volkman
encontraron que el odio percibe las frecuencias de forma lineal hasta los 1000 Hz y después
de este valor la percepcion sigue un comportamiento logaritmico. Ademds se observé que
la mayor cantidad de informacion se encuentra en los primeros 1000 Hz.

Para ilustrar el hecho de que existe una mayor cantidad de informacién dentro de los
primeros 1000 Hz, se emplea la figura 3.10 en donde se grafica cl espectro en frecuencia de
la palabra “campo”.
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Figura 3.10. Espectro en frecuencin de la palabra “campo" en el cual se obaerva que la
mayor informacion se concentra en los primeros 1000 Hz.
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Siguiendo la escala mel, los 24 filtros que modelan la membrana basilar del oido se
distribuyen de la siguiente forma: la frecuencia central de los primeros diez filtros es
uniformemente espaciada antes de los primeros 1000 Hz para analizar la parte del espectro
que contiene mas informacién, después de 1 kHz la frecuencia central de los cutorce filtros
restantes siguen una distribucién logaritmica.

La distribucion de los filtros se muestra en la figura 3.11, en donde se observa
también que el ancho de banda es el mismo para los primeros diez y aumenta para los
filtros restantes.

— =) e B
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Figura 3.11. Distribucién de los filiros que representan la membrana basilar del '
oldo. L.u sefial X(k) es la trasformada de Fourier de cada ventana.

Con el objeto de facilitar el filtrado, este se realiza directamente cn el dominio de Ia
frecuencia multiplicando a la sefial X(k) por una ventana triangular con ecuacién: :

k] < Am —_— ]'-Ikl
Am
) = 3.21
> Am —> 0 ~

donde el valor de 4= es la mitad del ancho de banda del filtro.

Cada filtro del banco se caracteriza por una frécuencia central represeniada por. bm
que determina la distribucién de los filtros y un ancho de: banda 2Am que mdlca el nimero’
de muestra que se tiene en cada filtro. : :

La salida de cada filtro esta dada por la ecuaciéh;"

bm-Am

Y(m) = ZX(k) Tk - b..) S 322

en donde m indica el namero de filtro que se esta caléu]éndo, T(k) es la funcién triangular
definida anteriormente, bm es la frecuencia central del filtro y 24m es su ancho de banda.
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. ) EI indice % se obtiene por medlo de la relaclén entre la frecuencia @ de la sefial
dncreta en el tlempo y la frecuenc'a f de su respectlva sefial continua en el tiempo:

) Subs‘_tiiuyt‘:nd‘cp‘la ‘ecu'a‘i:iéhi3.23"en la ecuacién 3.24 y despejando se tiene que: -

k=fN 325
koL

Dado que los pnmeros ‘diez filtros se distribuyen uniformemente la frecuencia
: central de cada uno de ellos debe ser proporcional, esto se logra por medio de la expresnén

bm =bm -1+ An 3.26

donde el valor de Am es constante para este intervalo.

Para ubicar la frecuencia central de los filtros restantes se emplea también la
ecuacion 3.26, sin embargo, como Ia distribucién de estos es logaritmica el valor de Am
deja de ser constante y se tiene que emplear la siguiente aproximacion:

Am=1.2-Am -1 3.27

Después de que se filtra el espectro por medio del banco, se obtiene una versién
suavizada del mismo, realizando un proceso similar al que efecttia el oido humano.

e Cilculo del logaritmo de la energia.

El siguiente paso consiste en calcular el cuadrado de la magnitud de la sepal
obtenida con la ecuacién 3.22 y aplicarle el logaritmo (se puede hacer una simplificacion si
se toma en cuenta la propiedad de los logaritmos, con la cual el logaritmo de un exponente
se convierte en un factor de escala permitiendo calcular simplemente el logaritmo de la
magnitud [3]). Este proceso se realiza también en el oido y tiene como finalidad descartar
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- _informacién no relevante, dando como resultado que la extraccién de caracteristicas sea
menos sensible a variaciones dindmicas. Matematicamentc esto seria:

log( | Y(m)| ) 3.28

S .3.5‘.2 Cilculo de los coeficientes MFCC.

; Fmalmente, para obtener los coeficientes cepstrum en escala m«.l o:MFCC se
fcalcula la transformada’inversa de Founer de la seﬁal obtenlda en el bloqu\, antenor, por
- medlo de la S|gulente ecuacion: -

" '_‘1 ” o ; g
y(k)—'"Z”log{l}’(m)]}cos[k(m 2)M) k=0...L | 3.29

en donde i representa el niimero de coeficiente cepstrum que se esta calculando, ¥(m) es la
salida del banco de filtros y M es el numero total de filtros empleados, que en este caso es
igual a 24,

El coeficiente de orden cero es equivalente al logaritmo de la ecnergia de cada
ventana y al igual yue los LPC este valor generalmente se descarta debido a que es tomado
en cuenta en la seiial en el tiempo.

Tipicamente el nimero de coeficientes cepstrales utilizados para los sistemas de
reconocimiento vez es de 9 a 12. Al igual que los coeficientes de prediccion lineal, esta
cantidad de coeficientes permite reducir el nimero de muestras en aproximadamente un
10% de su tamaiio original.

A continuacién se explica la forma en la cual se obtienen los coeficientes MFCC
tomando como base el diagrama de bloques de la figura 3.9.

Los primeros pasos del método de los coeficientes cepstrum en escala mel consisten
en aplicar preénfasis a la sefial de voz digitalizada y dividirla en bloques traslapados, es
decir se utilizan los dos primeros pasos del método de los coeficientes de prediccién lineal,
por lo que no se explicaran de nuevo para centrarnos en la obtencion de los coeficientes
MFCC.

Después de aplicar a la seifial de voz digitalizada un préenfasis y un ventaneo con
traslape, se calcula la transformada rapida de Fourier de los datos de cada una de las
ventanas resultantes, para tal efecto empleamos la funcidn fff de Matlab. De este espectro
se toma solo la parte positiva, a la cual nos referiremos como la sefial X(%).
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La seifial X(%) es filtrada por medio de un banco de veinticuatro filtros que simulan
la forma en la cual ¢l oido percibe los sonidos. Los diez primeros filtros son distribuidos
uniformemente dentro de los primeros 1000 Hz para cubrir la zona de mayor informacién
con mas detalle. Dado que la frecucncia de muestreo utilizada en el presente trabajo fue de
8 kHz, los filtros restantes son distribuidos de forma exponencial de 1kHz a 4kHz.

El proceso de filtrado se lleva a cabo mediante la multiplicacién de la sefial X(k)
(mitad del espectro) y la ventana triangular definida por la ecuacién 3.21. Para ello
empleamos la ecuacién 3.22.

Los indices de la sumatoria de la ecuacién 3.22 cambian dependiendo del filtro que
se esta calculando y se obtienen de la siguiente manera:

Como los primeros diez filtros se distribuyen uniformemente dentro de los primeros
1000 Hz, se debe encontrar el nimero de muestras que corresponden a esta frecuencia es
decir:

1 kHz ( Numero de muestras de X(k) )
Nimero de muestras en ! KHz = . - - ; s s e T
rango de frecuencia del espectro
El nimero de muestras correspondientes a 1KHz se divide entre dicz para obtener
el valor de 4Am. Este valor es constante para los primeros diez filtros y su frecuencia central
esta dada por bm = bm -1+ Am (ecuacién 3.26), donde el primer valor de bm es igual a Am.

Para los catorce filtros restantes, también utilizamos la ecuacion 3.26, pero el valor
de 4m deja de ser constante y esta dado por Am =1.2- A -1( ecuacién 3.27)

Habiendo encontrado todos los valores de dm y <im, se calcula el valor de cada
filtro por medio de la ecuacién 3.22 y se obtiene el conjunto de valores Y(1), ¥(2).
.Y(24). En la siguiente figura se muestra la salida del banco de filtros correspondicntes a la
primera ventana de la palabra *“fin”,
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Figura 3.1Z. Salida del banco de veinticuatro filtros correspondiente a una sola ventana.

Finalmente, para obtener los coeficientes cepstrum en escala mel, hacemos uso de
la expresion 3.29, la cual se rescribe a continuacion:




Métodos para la obtencién de las caracteristicas de [as sefales de voz

_x 1\ x
yky= X log{| Y(m)|} cos(k[m— 2) 24)

m=i

Cada valor de y() es un coeficiente MFCC, para las pruebas siguicntes se
calcularon doce coeficientes ( (1), y(2). ... y(12)) por ventana, los cuales fueron
agrupados en un solo vector, tomando los doce coeficientes de la primer ventana como
primeros elementos del vector y asi sucesivamente. En la siguiente figura sc grafica el

vector de coeficientes que representa a la palabra fin.
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Figura 3.13. Vector de coeficientes MFCC de la palabra “fin”. En este caso el tamafio de
ventana utilizado fue igual a 32ms y el niiero de cocficicntes ceptrum por cada ventana

fue de 12,

Cabe recordar quc tanto los coeficientes de prediccion lineal obtenidos por medio
del conjunto de ecuaciones 3.16 como lo coeficientes cepstrum en escala mel obtenidos por
medio de la ecuacién 3.29 corresponden a una sola ventana, por lo tanto para encontrar los
coeficientes de toda la sefial es necesario aplicar los métodos en todas y cada una de las
ventanas, con lo cual se obtienen seiiales similares a las de las figuras 3.8 y 3.13.
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DESARROLLO.

Existen en el mercado muchas aplicaciones de sistemas de reconocimiento de voz,
las cuales van desde programas de dictado que se encuentran al alcance de personas con
medianos recursos econdémicos hasta aplicaciones mas especializadas y caras como por
ejemplo los sistemas que permiten el control del lente de un microscopio, los cuales solo
pueden ser adquiridos por grandes instituciones.

Teniendo en cuenta este panorama, nuestro objetivo es pues establecer las bases
para el desarrollo de un sistema de reconocimiento de voz barato, que pueda ser utilizado
en aplicaciones sencillas y que ademés sea capaz de reconocer las palabras de su base en
forma independiente del usuario. Para cumplir con nuestro objetivo, se realizaron pruebas
con varias arquitecturas de redes neuronales artificiales utilizando estas como
generalizadores de patrones.

Los patrones empleados como entrada del sistema se obtuvieron con los dos
métodos descritos en el capitulo anterior, estos son: ¢l método de los coeficientes de
prediccion lineal o coeficientes LPC y el método de los coeficientes cepstrum en escala mel
o coeficientes MFCC.

Dichos patrones fueron entrenados con diferentes topologias de redes neuronales
utilizando la arquitectura del perceptron multicapa, asi como redes neuronales con retraso
en el tiempo, ambas descritas en el capitulo 1.

Se probaron diferentes topologias y métodos de obtencion de parametros de voz con
el fin de determinar que combinacién de topologia y método nos permitia reconocer un
nimero mayor de patrones de entrada que no fueran presentados a la red con anterioridad.

Todo el desarrollo de las pruebas se hizo con una computadora personal con
procesador Pentium MMX a 200Mhz. El software utilizado para grabar la voz de las
personas empleadas en las fases de entrenamiento y prueba de la red neuronal fue el
programa sndrec32 de Microsoft. Estas sefiales digitalizadas de voz eran guardadas y
posteriormente procesadas ya sea con el método de los coeficientes LPC o el de los
coeficientes MFCC. i

El nimero de elementos que forman las sefales digitalizadas depende de la
frecuencia de muestreo, si se utiliza una frecuencia de 16 kHz se obtiene una senal digital
con buena calidad de sonido, sin embargo a esta frecuencia la cantidad de muestras es
grande provocando que el procesamiento consuma més tiempo de computo, asi como
espacio en memoria; por esta razon se decidié utilizar una frecuencia de 8 kHz, similar a la
que se ocupa en la red telefénica y en la cual no se pierde demasiada informacién. Con ello
el nimero de operaciones en los procesamientos aplicados a las sefiales y en los procesos
de entrenamiento y prueba de la red se reduce, ademas de disminuir el espacio de
almacenamiento necesario para guardar dichas seiiales.
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Todas las sefiales de voz utlllzadas a lo largo del desarrollo de esta tcs:s nenen las
sxgulentes caracteristicas: ;

Tipo de archivo: ascii con formato wav

Frecuencia de muestreo (fs): 8 kHz

Precisién en la amplitud: 8 bits (valores enteros de —-128 a 127)
Tipo de sefial: monoaural

Se grabaron las voces de ocho personas de las cuales tres son de mujeres con edades
entre los veinte y sesenta afios y las cinco voces restantes son de hombres con edades que
van de los diecisietc hasta los setenta afios, las palabras tuvieron que ser grabadas en
diferentes dias y a diferentes horas, pero se procurd evitar que en el momento de la
grabacion el ruido ambiental fuera excesivo y afectara la calidad de la sefial de voz.

La habitacién empleada para la grabacién mide aproximadamente nueve metros
cuadrados por dos y medio de alto.

La distancia de los locutores con respecto al micréfono varié en unos cuantos
centimetros y sc pidio a las personas que pronunciaran las palabras de forma natural, es
decir utilizando el mismo tono de voz que tiene cuando platican con otra persona. Esto fue
hecho con la finalidad de tener casos que representaran situaciones reales en las cuales se
encontraria nuestro sistema.

Todas las sefiales de voz fueron acotadas, separando la parte que corresponde a la
voz de aquella que solo es ruido o simplemente silencio. Para realizar el ““corte™ de la seiial,
se utilizo el programa Matlab, el cual nos permite hacer cortes de la sefial de voz con
mayor precision que el programa empleado para su grabacion. Dicho corte se llevé a cabo
graficando la seflal de voz y determinando visualmente el valor en el cual se superaba el
ruido, a partir de este valor se guardaba una cantidad igual de muestras para todas las
sefiales, desechando todos los demas datos.

200 200
1 10
180 160,
3
g'w 140,
120 120
100] 100
" 0
2000 4000 8000 8000 10000 Sy o0 1000 1300 7000 3500 3000 350
Nirraco de musewas Noera de Mursias

Figura 5.1. En las graficas de arriba se muestra la sefial de voz correspondiente a la palabra
“fin” pronunciada por un hombre. La grifica de la izquierda es la sefial sin cortar y su nimero
de muestras es de 7000, después del corte su tamafo se reduce a 3000 (gréfica de la derecha).
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Para obtener los datos que serian introducidos a la red como patrones de prueba o de
entrenamiento, las seflales de voz fueron procesadas con alguno de los dos métodos
descritos en el capitulo III.

Todos los procesamientos aplicados a las sefiales de voz se implementaron con
funciones y rutinas del programa Matlab, se eligi6é este programa debido a que es ficil de
utilizar, nos permite hacer modificaciones de forma ripida y ademds su sintaxis es parecida
a algunos lenguajes de programacion como el lenguaje C. Esta tiltima caracteristica s muy
importante porque nos permitira programar posteriormente, el método que nos proporcione
la mejor respuesta de la red tomando como base las rutinas de Matlab sin realizar
modificaciones significativas.

4.1 Entrenamiento de la red.

Existen varios programas para entrenar redes ncuronales artificiales que tiene
implementado el algoritmo de retropropagacién del error, dentro de estos se encuentran
Matlab y Dynamind. Para entrenar una red con estos programas sc deben indicar los
pardmetros con los cuales se desea entrenarla, tales como el factor de aprendizaje, ¢l error,
el nimero de neuronas de la capa oculta, etc.

Matlab tiene varias funciones para el entrenamiento de redes, en todas ellas los
pardmetros de la red se pasan como argumentos de dichas funciones, mientras que en
Dynamind los pardmetros se deben proporcionar en tiempo de gjecucion a través de mentis.

Ambos programas reciben los patrones de la capa de entrada y de salida como un
arreglo matricial, pero el formato que utilizan es diferente. En Matlab los datos de
entrenamiento (patrones de entrenamiento asi como sus respectivas salidas) se ponen en
dos matrices, una con los patrones de entrenamicnto y la otra con las salidas deseadas de la
red. Estas matrices se guardan en archivos de texto.

La fase de entrenamiento termina cuando el error entre la salida que proporciona la
red y la salida deseada e¢s menor a un valor especificado. Al finalizar esta fase, los
programas de entrenamiento guardan los pesos de las conexiones entre neuronas.

Ya sea que los pesos se obtuvieran con Dynamind o con Matlab, todos eran
separados en cuatro archivos, dos con los pesos de las conexiones de las capas de salida y
oculta y en los otros dos se guardaban los pesos de las neuronas de bias. Se hacia esta
divisién porque todos los pesos eran probados con las funciones de Matlab.

Para determinar el nimero de neuronas de la capa oculta se empleé la siguiente
formula:

NCO = . (NCE)(NCS) 5.1
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donde :
.'NCO: Niimero de neuronas de la capa oculta.
NCE: Nimero de neuronas de la capa de entrada.
NCS: Nimero de neuronas de la capa de salida.

El valor de NCO se redondea al entero mas pequefio y es solo un punto de partida
con el cual se pueden realizar las primeras pruebas, porque como se dijo anteriormente no
existe una regla bien definida para determinar el niimero de necuronas de la capa oculta que
nos den el mejor resultado. :

Con el propésito de tener un valor que determine el desempefio de la red y nos
permita hacer comparaciones entre los resultados obtenidos con redes diferentes, se utilizé
como parametro la eficiencia, en este caso, definimos la eficiencia como ¢l cociente del
nimero de patrones que reconocio6 la red entre el niimero total de patrones. Es decir:

Eficiencia = Nimero de Patrones Reconocidos
Niimero de Patrones Totales

4.2 Pruebas con Vocales.

Las sefiales de voz mas sencillas son las letras y para determinar si nuestro sistema
seria capaz de reconocer al menos letras se realizaron prucbas con vocales, una vez que se
lograra reconocer todas las vocales, se harian pruebas con palabras aisladas.

En estas pruebas se grabaron las vocales sin restricciones en su pronunciacién, es
decir no se le pidi6é al locutor que pronunciara rapido o despacio, con la finalidad de
simular las condiciones reales en las cuales un locutor las emitiria al momento de utilizar el
sistema.

De las ocho voces grabadas se eligieron solo seis, tres de ellas se emplearon para el
entrenamiento y las otras tres para la fase de prueba. Una vez definidos ambos patrones se
les aplicé un procesamiento para obtener los datos que fueron utilizados como entrada de la
red. Para el caso de las vocales se utilizaron como procesamientos el espectro de la sefial o
los coeficientes LPC.

e 4.2.1 Entrenando la red con el espectro de la sefial.

Las seilales en el tiempo no nos proporcionan la informacién que la red necesita
para una adecuada clasificacién de palabras, ademds atin cuando la frecuencia de muestreo
es relativamente pequefia (8 kHz), son muchas las mucstras que se obtienen (el niimero de
muestras que se tomaron para las vocales fue de 2000), por lo que se debe procesar la sefial
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para reducir el mimero de datos y también para obtener de ellas solo ias caracteristicas que
sirvan a la red para que esta haga un correcto reconocimiento de todas las vocales.

Con el objeto de determinar los valores de eficiencia que se pucden obtener usando
como entrada a la red el espectro en frecuencia, se aplicé a las sefiales la transformada de
Fourier, la cual nos permite conocer el comportamiento de la seiial con respecto a la
frecuencia.

Se trabajé solo con la parte positiva del espectro, con ello se redujo a la mitad el
numero de patrones de entrada de la red. Como se dijo en el capitulo 11, la mayor cantidad
de informacién contenida en el espectro en frecuencia sc localiza en los primeros mil hertz,
razén por la cual se decidio entrenar a la red con los valores del espectro dentro del rango
de 0-1000 Hz, teniendo con ello 375 datos de entrada por cada letra.

Por simplicidad se propuso como salida de la red una numeracién binaria del 0 al 4,
solo que en lugar de tomarse valores de 0 y 1, se tomaron ecntre -1 y 1 para facilitar el
mapeo de la funcién de activacion tangente hiperbélica, la cual tiene un rango de valores de
—lal. '

Nimero Correspondencia
0- -1 -1 -1
1 -1 -1 1
2 -1 1 -1
3 -1 1 1
4 1 -1 -1

¢ -La topologia de la red utilizada en este caso fue un perceptrén de dos capas como la’
mostrada en la figura 5.2. T

ENTRADAS

SALIDAS
Figura 5.2 Perceptrén multicapa con dos capas.
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" Esta red se entrené con el algoritmo de retropropagacién del error.- El m'xmerq de.
- -neuronas de la capa intermedia se tom6 como 33, este valor se obtuvo con la férmula 5.1,
Los parametros iniciales de la red fucron los siguientes: .

Numero de Neuronas de la Capa de Entrada: 375
Nuimero de Neuronas de ]Ja Capa Oculta: ©33
Numero de Neuronas de la Capa de Salida: -3
Factor de aprendizaje: 0.01 -
Error: 0.01

Los pares de patrones entrada-salida del conjunto de entrenamiento para: cada
persona fueron los siguientes: ’ :

Patrones de entrada Patrones de salida
Letra A ' -1 -1 -1
LetraE - -1 -1 1
‘Letral. -1 1 -1
LetraO -1 1 1
LetraU 1 -1 -1

Dado que se utilizaron en el entrenamiento las voces de tres personas, la matriz de
entrada de la red fue de 375 x 15 (tres personas x cinco vocales).

Una vez que se determiné la topologia, el formato de los datos de entrada y los
parametros de la red, esta fue entrenada con la funcién srainlm (train feed-forward network
with Levenberg-Marquardt) del programma Matlab utilizando como activacién una funcién
tangente hiperbolica.

Las prucbas consistieron en cambiar los parametros de la red, es decir se cambi6 el
numero de neuronas de la capa oculta, el error o el factor de aprendizaje. Solo se hizo una
modificacion a la vez, para observar su influencia en la eficiencia de la red.

Después de varias pruebas ¢! resultado obtenido no fue satisfactorio, es decir la red
no logré reconocer todas las letras de los patrones de entrenamiento, reconociéndose en el
mejor de los casos tres patrones de un total de quince.

No se realizaron mas pruebas cambiando los parametros, lo que se hizo fue graficar
las sefiales de todas las vocales para observar sus diferencias, con ello se percibié que todas
las sefiales de voz tienen una amplitud diferente, esto se debe a que el tono de voz cambia
de una persona a otra y ademas a que algunas personas se acercan mdas al micréfono que
otras.

Para disminuir estas diferencias, primero se eliminé la componente de corriente

directa de la sefial digital, restando esta componente a cada uno de sus valores de amplitud
y dejando a la sefial en una referencia de cero.
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. Una vez eliminado el valor constante dc la sefial, sus vaiores de amplitud fueron
- normalizados a valores entre —~1 y 1 con el fin de obtencr entradas que correspondieran con
los valores de la funcién de activacion (tangente hiperbdlica en este caso).

Con estas modificaciones se logré un incremento significativo en el nimero de
patrones reconocidos, no obstante no fue suficiente para conseguir un reconocimiento total
de dichos patrones.

El reconocimiento de vocales es mas simple que el reconocimiento de palabras y
como el espectro en frecuencia no nos proporciona por si solo la informacién que la red
necesita para hacer una adecuada clasificacién de las vocales, ni siquiera en su fase de
entrenamiento, entonces tampoco nos servirfa para clasificar palabras, por esta razén este
tipo de datos fueron descartados como patrones de entrada a la red y en su'lugar se hicieron
pruebas con el método de los coeficientes de prediccion lineal.

e 4.2.2 Entrenando la red con los coeficientes de prediccion lineal (LPC).

En estas pruebas se utilizé el método de los coeficientes de prediccion lineal, el cual
ademds de proporcionar una buena representacion de la sefial de voz nos permite reducir su
tamaiio en aproximadamente un 10%.

El método de los coeficientes de prediccion se explicé con detalle en el capitulo
anterior y por lo tanto no se repetira el procedimiento para obtenerlos, sin embargo si ¢s
importante citar el tamafio de la ventana que se utilizé, asi como el numero de muestras de
la sefial antes de aplicar el método, pues estos dos valores influyen en el numero total de
coeticientes que seran introducidos a la red.

En este caso se utilizdé una ventana de 90 nis, con lo cual obtuvimos un nimero de
muestras por ventana igual a 720 (a 8kHz y 2000 muestras). Con estos valores y tomando
doce coeficientes LPC por ventana, el namero de datos de entrada fue de 60 elementos.

Una vez calculados los datos de entrada a la red, se tomaron los coeficientes
correspondientes a la voz de seis personas, tres hombres y tres mujeres. Dec cllos se
utilizaron los coeficientes que representaban la voz de dos hombres y una mujer para la fase
de entrenamiento y como patrones de prueba se eligieron los tres restantes.

Al igual que las pruebas hechas con el espectro, la salida deseada de la red se tomé
como una numeracién binaria y fue entrenada nuevamente con la funcién tramlm de
Matlab y los siguientes pardmetros iniciales:

Numero de neuronas de la capa de entrada: 60
Niimero de neuronas de la capa oculta: 13
Numero de neuronas de la capa de salida: 3
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Con los coeficientes de prediccion lineal se lograron reconocer todos los patrones de
entrenamiento, este resultado fue mucho mejor que el obtenido con el espectro en
frecuencia si tomamos en cuenta que sc¢ logré con un nimero menor de datos de entrada de
la red (con el espectro fueron necesarios 375 datos). Sin embargo, al probar los valores de
los pesos de conexion con los patrones del conjunto de prueba, no se pudo obtener una
cficiencia mayor a 0.6, como sc¢ muestra en la tabla 1, en donde el valor del factor de
aprendizaje fue constante e igual a 0.01.

NCO 25 1 20 14 10 10 10 10
Error 0.0110.01|1x10™*{0.0110.001]1x10™ }0.001

Eficiencia|0.40|0.46] 0.53 |0.46; 046 | 0.46 | 0.60

Tabla 1. En esta tabla se muestran los mejores resultados obtenidos en las
pruebas con cocficientes LPC y el programa Matlab, en donde se aprecia que
la maxima eficiencia obtenida fue de 0.6. ( se reconocieron nueve patrones de
prueba de un total de quince) NCO es el namero de neuronas en la capa
oculta.

Antes de hacer pruebas con los coeficientes ceptrum en vez de los coeficientes LPC
o de cambiar mds los pardmetros de la red, se utilizd como programa de entrenamiento a
Dynamind.

Para comparar los resultados obtenidos con Dynamind con aquellos que nos
proporcion6 Matlab, se realizaron las mismas pruebas, partiendo de los parimetros
mostrados en la tabla 1.

Después de algunos entrenamientos utilizando Dynamind se logré una eficiencia
unitaria, es decir la red fue capaz de reconocer todos los patrones de entrenamiento y de
prueba. Lo anterior se consigui6 con los siguientes parametros:

Nuimero de neuronas de la capa oculta: 20
Factor de aprendizaje: 0.1
Error: 0.01

4.3 Pruebas con palabras.

Una vez alcanzado el objetivo de reconocer las vocales, tanto del conjunto de
prueba como del conjunto de entrenamiento, el siguiente paso consistié en determinar si
esta arquitectura y programa de entrenamiento, en combinacion con el método de
coeficientes de prediccién lineal podria ser generalizada y aplicada al caso de palabras
aisladas. Para tal efecto, utilizamos cinco palabras: casa, cosa, asa, perro y menos, con
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ellas se hicieron dos pruebas, una con palabras fonéticamente parecidas y otra con palabras
fonéticamente diferentes.

Nuevamente se grabaron las voces de seis personas. dos mujeres y cuatro hombres,
a estas seiiales se les aplicé el método de los coeficientes de prediccion lineal y se tomaron
las voces de dos hombres y una mujeres para la fase dec entrenamiento y los tres restantes
para la fase de prueba. El tamafio de la ventana, asi como el numero de muestras por seiial
se mantuvo constante.

1. Pruebas con palabras fonéticamente diferentes.
Con el fin de determinar si los cocficientes de prediccion nos servirian para

reconocer palabras difercntes, se entreno a la red con los pardmetros con los
cuales se lograron reconocer todas las vocales, es decir: niimero de neuronas

de la capa oculta igual a 20, factor de aprendizaje igual a 0.1 y error igual a

0.01.

Se Tomaron como datos de entrada los coeficientes de las palabrzis cosa,
perro y menos.

Los resultados a estas pruebas fueron satisfactorios, es decir se reconocieron
todos los patrones del conjunto de entrenamiento y de prueba sin ningiin
problema y sin necesidad de modificar ningiin parametro.

2. Pruebas con palabras fonéticamente iguales.

Aun cuando en la prueba anterior la red no tuvo ningin problema en
reconocer palabras diferentes, era nccesario comprobar si la red no
confundiria palabras que se parecieran fonéticamente.

Sin hacer ningiin cambio en los parametros de la red, esta se entren6 con las
palabras: casa, cosa y asa, dando como resultado una correcta clasificacion
de todos los patrones del conjunto de prueba.

Con las pruebas anteriores, pudimos determinar que el perceptrén con una capa
oculta era capaz de reconocer al menos tres palabras sin ningun problema. El siguiente paso
fue comprobar si al incrementar el nimero de palabras se reconocerian nuevamente todos
los patrones de prueba, para ello se grabaron veinte palabras; algunas de ellas se tomaron de
las opciones de un procesador de texto, otras del menti de manipulacion de archivos que se
encuentra en cualquier programa y las demds fueron preposiciones de lugar. Estas palabras
se eligieron solo para determinar si la red serfa capaz de reconocer mas de tres comandos y
no definen una aplicacion en particular,

Se pidié a ocho personas que pronunciaran las veinte palabras en las mismas

condiciones en las que fueron grabadas las vocales. A estas sefales de voz se les aplicé el
método de los coeficientes de prediccion lineal.
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Como salida de la red se eligié nuevamente una numeracién binaria de cero a
diecinueve siguiendo la misma convencién (rango de valores de -1 a 1). Dado que el
numero mds grande de esta numeracién esel: 1-1 -1 1 1, se necesitaron cinco neuronas
en la capa de salida para abarcar todo el rango de valores.

En esta ocasién el conjunto de pares entrada-salida para el conjunto de
entrenamiento fue el siguiente:

Patrones de entrada Patrones de salida
cierra S TS ST IS I |
derecha ‘ -l B T R | 1
izquierda . B e T RIS I et | -1
sube : B EEEPS P 23 ¥ N RENTES |
baja i T FEREE T -1 -1
copia - R i) RN e -1 1
pega SR I I
corta el S 1
espacio LTI P -1 -1
fin ) R E i -1 1
inicio - -l 1 1 -1
guarda -1 50 S 1 01
abre a0 -1 -1
nuevo -1 | 1 -1 1
minimo JRTEEY SERIED UL TR SIS PR Y |
maximo DR T S B | 1
foco ERE S | -1 -1 -l
itdlica IR SR RS R | 1
negrita | L g TEEY | -1
raya 1 -1 -1 1 1
Lista 1

En el entrenamiento se utilizaron las voces de tres hombres y dos mujeres; las tres
restantes se dejaron como patrones de prueba.

Cortamos las seflales de voz tomando las primeras tres mil muestras, el tamaiio de
ventana utilizando fue igual a 90 ms (el mismo que se utiliz6é para vocales) por lo cual el
nimero total de ventanas traslapadas fue igual a nueve. Dado que se toman los primeros
doce coeficientes de prediccion por cada ventana, el niimero de neuronas necesarias en la
capa de entrada fue igual a 108 (doce coeficientes x nueve ventanas).

Como se emplearon las voces de cinco personas para la fase de entrenamiento y por

cada palabra se utilizaron 108 datos para representarla, el tamaiio de la matriz de entrada de
la red fue de 108 x 100 (cinco personas x veinte palabras) .
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Las pruebas consistieron nuevamente en cambiar los parametros de la red para
determinar con cuales podiamos lograr una mayor eficiencia. Primero se modificaba el
numero de neuronas de la capa oculta, después el error, el factor de aprendizaje y por
altimo se intercambiaban algunos patrones de prueba por patrones de entrenamiento. El
programa de entrenamiento fue Dynamind.

En todas las pruebas realizadas, la red logré reconocer solo algunos patrones de
entrenamiento y ningtin patrén de prueba.

En lugar de cambiar la topologia de la red, se decidié normalizar las sefiales antes
de aplicarles el método, para que todas tuvieran un valor de amplitud pico a pico de 256, es
decir valores entre —128 y 128 en lugar de los valores entre —1 y 1 con los cuales se habia
estado trabajando. Se eligio el valor de 256 porque las palabras fueron grabadas utilizando
una representacion de 8 bits. La referencia a un nivel de cero se mantuvo para eliminar la
componente de CD. En la siguiente figura se muestra una sefial de voz antes y después de
los cambios.

200 00
180

%0
180]

3
140 g 0
120 -850
00|

~100

% 500 1000 1500 2000 2500 3000

S00 1000 1300 7000 2500 3000 3500
NUSTweo 0o musetas. Numam de muasyas

Figura 5.3. Sefales de voz correspondientes a la palabra “fin” pronunciada por un hombre.
Después de normalizarla y quitarle la componente de corriente directa obtenemos la sefial de
la derecha.

Después de normalizar las sefiales de voz, se les aplic6 nuevamente el método de los
coeficientes de prediccion lineal. Con este cambio se logré que la red reconociera todos los
patrones de entrenamiento, sin embargo al probar los pesos de conexién con los datos del
conjunto de prueba, la red no pudo reconocer ninguno de dichos patrones.

Haciendo una revision mas minuciosa de las seiiales de voz, se observé que existen
diferencias grandes entre las palabras de tres silabas y las de dos y una silaba en cuanto al
ndmero de muestras que tienen cada una. Palabras como “méximo™ y “negrita”, ticnen una
duracion del doble o mas de las palabras de una silaba, esta diferencia se refleja
directamente en el nimero de muestras; por ejemplo la palabra “fin” tiene en promedio
2500 muestras, micntras que palabras de tres silabas como “negrita” tienen alrededor de
7500. Como se puede obsecrvar en la figura 5.4 la diferencia en el nimero de muestras es
del triple.
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Figura 5.4, Seilales correspondientes a las palabras “fin” (a) y “negrita” (b) antes de ser
cortadas. En la figura (d) se observa como se pierde informacion después de cortar la palabra

“negrita” a 3000 mucstras.

La diferencia en el nimero de muestras que existe entre las seflales de tres silabas y
las demads, es muy significativa y como todas las sefiales son cortadas a tres mil datos, se
pierde mds de la mitad de su informacion.

Tratando de evitar este problema se grabaron de nuevo las palabras de tres silabas,
pero en esta ocasion se pidié a los locutores que las pronunciaran los mas rdpido posible.
No obstante, esta modificacién no fue suficiente porque las palabras de tres silabas seguian
teniendo un mayor tamaito.

Habia dos opciones: eliminar las palabras pequefias y tomar un nimero mayor de
muestras o eliminar las palabras grandes y seguir tomando los tres mil datos. Se opté por la
segunda opcién, ya que si tomamos un nimero mayor de muestras. ¢l nimero de ventanas
con traslape necesarias seria mas grande y por consiguiente el niimero de datos de entrada
de la red se incrementaria, haciendo los calculos mas lentos.

Se eliminaron todas las palabras de tres silabas y algunas palabras de dos silabas
que tenian un numero grande de muestras. S¢ grabaron las palabras de dos y una silaba que
se muestran en la siguiente lista:

cierra copia campo abre

centro tipo dos sube

baja pega corta salva

fin salir sigue ment

antes casa uno toado
Lista 2
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Cabe recordar que para estas palabras los patrones de salida son los mismos que se
utilizaron con las palabras de la lista 1.

Se obtuvieron los coeficientes de prediccion de todas las palabras de la lista anterior
y se entrend a la red, teniendo como resultado un reconocimiento total de los patrones de
entrenamiento y algunos patrones del! conjunto de prueba. En la tabla 2 se muestran los
mejores resultados obtenidos en estas pruebas.

NCO 20 {19 18 117

Error 0.01§0.001)0.10}0.001
Factor de aprendizaje [0.01 {0.01 [0.01[0.01
Eficiencia 0.1310.18 {0.2040.15

Tabla 2. NCO e¢s ¢l nitimero de neuronas de la capa oculta

Al eliminar las palabras dc tres silabas la eficiencia de la red no fue nula, sin
embargo fue muy baja.

Como se lograron reconacer todos los patrones de entrenamiento y algunos patrones
de prueba, el siguiente paso consistio en realizar una serie de experimentos con la finalidad
de aumentar la eficiencia. Las siguientes pruecbas se realizaron tomando como datos de
entrada a la red los valores obtenidos con el método de los coeficientes de prediccion lineal
o con el método de los coeficientes cepstrum en escala mel, para determinar con cual de
ellos se obtenia la mayor eficiencia.

e 4.3.1 Prucbas con los coeficientes de prediccion lineal.
a) Normalizando los coeficientes de prediccion lineal.

Esta prueba se dividio en dos partes, en la primera se tomaron las sefiales de voz sin
normalizar, se¢ obtuvieron los coeficientes de prediccion correspondientes y estos se
mapearon a valores entre -1 v 1 (el mismo rango de valores de la funcién sigmoidal) para
establecer que valores de eficiencia se obtenian. En la segunda prueba se volvieron a
normalizar los coeficientes de prediccion y ademas se normalizaron las seiiales de voz
dentro del intervalo de ~128 a 128. En la siguiente tabla se compara los valores de
eficiencia obtenidos en esta prueba con las eficiencias de la tabla 2.

NCO 20 19 18 17
Yy

Error 0.011{0.0010.10{ 0.001
Factor de aprendizaje 0.017 0.01 [0.01| 0.01
Eficiencia (tabla 2) 0.13] 0.18 [0.20{ 0.15
Eficiencia con coeficientes normalizados 0.13] 0.13 ]0.16] 0.13
Eficiencia normalizando sefial y coeficientes  [0.20} 0.20 |0.28| 0.21

Tabla 3. Como se puede observar, la eficiencia de 1a red aumento ligeramente cuando se
normalizaron tanto la sefial como los coeficientes de prediccion.
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: La eficiencia de la red aumenté ligeramente cuando se normalizaron tanto los.
coeficientes de prediccién lineal como la sefial de voz, si bien este aurnento no fue grande
si fue mayor a los obtenidos anteriormente.

Tomando en cuenta que se logra una mayor eficiencia de la red normalizando los
valores de la sefial de voz antes del aplicarle el método de los LPC y normalizando los
coeticientes, se decidié haccr lo mismo para las siguientes pruebas.

b) Disminuyendo el tamaiio de la ventana.

Se entrend a la red manteniendo constantes sus pardmetros ( n'imero de neuronas de
la capa oculta dado por la formula 5.1, un factor de aprendizaje igual 2 0.1 y un error igual
a 0.01) y se modificé solo el tamaifio de la ventana en el proceso de segmentacion, para
obscrvar como cambia la eficiencia de la red al alterar dicho valor.

El tamafio de la ventana se disminuyé en 5ms, particndo de 85ms y llegando a un
valor de 60 ms. No se pudieron hacer pruebas con un tamafio de ventana menor, porque se
tuvieron problemas con la memoria virtual de la computadora cuando se utilizaron tamarios
de matriz de entrada mayores a 156 x 100 (obtenido con un tamafio de ventana de 60 ms).

La tabla 4 contiene los resultados de esta prueba.

PRUEBA Eficiencia
tamailo de la ventana igual a 85 ms. {0.16
tamaiio de la ventana iguala 75 ms. |0.18
tamafio de la ventana igual a 65 ms. 0.20
tamaiio de la ventana igual a 60 ms. |0.20

Tabla 4
Como se puede observar, la eficiencia aumenté ligeramente cuando disminuimos el
tamaiio de la ventana. :

c) Entrenando a la red con dos capas intermedias.

Modificamos la topologia de la red neuronal empleada hasta este momento. En
lugar de utilizar una capa intermedia se utilizaron dos, tal como se muestra en la figura 5.5.
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Patrones de entrada

Neuronas de bias

Capa oculta 1

Capa oculta 2

Salidas de la red

Figura 5.5 Red neuronal con dos capas ocultas

En la prueba se dejo constante el factor de aprendizaje y se modificaron el error y el
nimero de neuronas de una de las capas ocultas, dejando constante el nimero de neuronas
de la otra capa. .

NCO 1 20 20 20 120 120 120 |20 27 |17 |14
NCO 2 20 25 15 (30 |10 |25 25 |20 {20 {20

Error 0.001]0.001;0.0110.01}0.01;0.1 [0.0170.1|0.1]0.1

Eficiencia] 0.0 0.18 10.18]0.20j0.15|0.0010.15,0.0]0.0{0.0

Tabla §. NCOI1 es el nimero de neuronas de la primer capa oculta, NCO2 es el numero
de neuronas de las segunda capa oculta.

La eficiencia dec la red no mejor6 al agregar una capa oculta; como se puede
observar en la tabla 5, este valor no es mayor de 0.2.

Para veinte palabras la eficiencia dificilmente fue mayor a 0.3. Este valor no se
logré superar atn cuando se modificaron los pardmetros de la red y se utilizaron dos capas
ocultas.

Dado que la red fue capaz de reconocer sin problema tres comandos se decidié
disminuir el nimero de palabras que se debia reconocer, para observar los valores de
eficiencia que se obtienen.

d) Reduciendo e! nimero de comandos.

Se eligieron los coeficientes correspondientes a doce palabras de la lista 2 y se

dividieron en dos conjuntos de seis comandos cada uno, con cada uno de estos conjuntos se
entrenod a red para determinar cual de ellos reconocia mejor la red.
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Las palabras del primer conjunto fueron: fipo, meni, salva, sigue, baja y casa,
mientras que las del segundo fueron: sube, fin, todo, dos, abre y campo. Ademas de probar
estos dos conjuntos, se intercambiaron palabras de un conjunto y otro.

Después de varias pruebas, se encontré que las palabras que mejor se reconocieron
fueron las del segundo conjunto (sube, fin, todo, dos, abre y campo), lograindose una
eficiencia méxima de 0.41. En la siguiente tabla se muestran los mejores resultados
obtenidos en esta prueba. ’

NCO 31 128 125 22
Error 0.0110.0110.01]0.01
Eficiencia|0.330.25{0.410.41

Tabla 6

Con el objeto de hacer una comparacién minuciosa de las seis sefales de voz de los
conjuntos de prucba y entrenamiento, estas se graficaron, notandose que no solo es
diferente el intervalo de tiempo en el que dos personas pronuncian una misma palabra, sino
también que existen variaciones en el intervalo que hay entre las silabas. Estas variaciones
pueden tener influencia en el entrenamiento de la red y provocar que esta no sea capaz de
reconocer de forma eficaz los datos de prueba. Este problema s¢ ilustra en la figura 5.6

i!_.xi

Tes T Tees ihes  wese  seoe 3eee sece

(b)

= - aa e  _mar

(d)

Figura 5.6 Las sefiales mostradas en esta figura corresponden a la palabra “pega”, Las sefiales
(a) y (b) fueron pronunciadas por dos personas diferentes, como se observa la persona que
pronuncié la palabra en (b) se tardé mas en pronunciar la segunda silaba. En la grafica (d)
ocurre un fenémeno similar, solo que en esta ocasién ambas palabras (c) y (d) fueron
pre iadas por la mi persona.

Con el fin de determinar que tanto influye este fenémeno en la eficiencia de la red,
se decidié que todas las palabras fueran de una silaba. Se eligieron palabras de una silaba
porque estas tienen variaciones menores respecto a las palabras de dos.

TESIS CON 7
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Se grabaron ocho palabras: fin, dos, ven, con, tres, por, si y no, las cuales fueron
pronunciadas por ocho locutores, cinco hombres y tres mujeres. Para los patrones de
entrenamiento se tomaron las voces de cinco personas y las tres restantes se utilizaron para
probar la eficiencia de la red. Ademas se redujo a tres el niimero de neuronas de salidas.

En este caso los pares entrada-salida del conjunto de entrenamiento fueron los
siguientes:

Patrones de entrada Patrones de salida
fin : -1 -1 -1
dos -1 -1 1
ven -1 1 -1
con -1 ... 1
tres : 1 Lol el
por - ' | EERSE) GO |
si P S| -1
no N | .1

Lista 3

e) Disminuyc¢ndo el tamailio de la ventana.

Esta prueba ya se habia realizado, sin embargo debido a problemas con la memoria
virtual el tamafio de ventana mas pequeilo para veinte palabras fue de 60ms. En esta
ocasion se realizaron pruebas con dos tamaiios de ventana (64 y 32 ms) para comparar la
eficiencia que se obtiene con uno y otro.

Tomando como tamaiio de ventana el valor de 64 ms y dejando constantes el error
(0.01) y el factor de aprendizaje (0.1) obtuvimos:

[NCO 3 T4 T5 6 17 18 Jo Jw Tt T2 113 J14 _Ji5 ]
[ Eficiencia |0.33 ]0.35 {0.35 {0.33 |0.35 [0.35 [0.45 043 1040 |0.33 | 0.33 {0.40 [0.45 ]

Tabla 7

Reduciendo ahora el tamaiio de la ventana a 32 ms:

INCO Ti16 T17 18 Ji9 20 J21 22 T23 J24 25 [26 [27 [28 |
[Eficiencia_{0.40 10.35 0.35 ]0.33 ]10.43 {0.30 ] 0.33 |0.30 J0.45 [0.40 [0.43 [0.30 |0.43 ]

Tabla 8
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En este caso se obtuvieron pricticamente los mismos valores de eficiencia sin
importar el tamafio de la ventana. Pero se siguié empleando el valor de 32ms para las
siguientes pruebas para obtener una mayor resolucién en el cspectro.

f) Distribuyendo los datos de entrada en varias redes.

Se cambié la arquitectura de la red neuronal o mejor dicho se utilizaron tres redes
en lugar de una. Dos redes fueron usadas como entrada y sus salidas se tomaron como
entrada de la tercera, tal como se muestra ¢n la figura 5.7.

Dado que se usaron dos redes de entrada, los coeficientes de prediccion que
representan a la sefial de voz también tuvieron que ser divididos; los primeros datos fueron
tomados como entrada de una de las redes y la otra mitad como entrada de la segunda red,
en ambos casos los datos de salida deseados fueron los mismo.

Cada una de estas redes fue entrenada por separado, las salidas generadas por las
dos redes de entrada se agruparon en un solo vector y este a su vez fue tomado como
entrada de la tercera red (red de salida). Para las tres redes los valores de salida descados
fueron los mismos de la lista 3, sin embargo a los patrones de entrenamiento de la red de
salida sc le agregaron variaciones.

Por ejemplo para las palabras “fin” y “no”, los patrones de entrenamiento para la
tercera red fueron:
Patrén de entrada Patrén de salida deseado

primera mitad de los coeficientes segunda mitad de los coeficicntes

, VAN

-1.0 -1.0

fin 0.9 - -09
-0.8 -0.8

1.0 1.0

no . 0.9 0.9

08 08

Después de entrenar la red de salida; 1_1 sg: modifi cé mnguno de sus parametros ni
tampoco sus pesos Los cambxosf eron hechos solamente en las dos redes de entrada.

ESTA TESIS NO SALX
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| Patrones  de  entrada ]

Figura 5.7. Divisién de la red neuronal en dos redes independientes y una tercera
cuya entrada depende de la salida de las dos anteriores, Cadn red es entrenada por
separado.

Tomando la arquitectura de red presentada en la figura anterior, se hicieron tres
tipos de pruebas: en una de ellas se dejé constante en nimero de neuronas ocultas de la
segunda red, en la siguiente se dejo constante el nimero de neuronas de la primera red y
por tltimo se modificaron las neuronas de ambas redes. En los tres casos se mantuvieron
constantes el factor de aprendizaje (0.1) y el error (0.01).

Dejando en dieciocho el nimero de ncuronas de la capa oculta de la segunda red (la
que contiene los ultimos datos del vector de coeficientes de prediccion lineal) y
manteniendo este valor constante, se hicieron cambios en el niumero de neuronas de la
primera red, con lo cual se obtuvieron los siguientes resultados:

[NCO  "Tie6 Ji7 T18 J19 20 J21 [22 [23 24 [25 [J26_ 127 |28
[ Eficiencia [0.35 [0.33 ;0.33 [ 0.35 [0.40 |0.35 [0.35 [0.45 10.35 [0.35 |0.33 ]0.35 | 0.33 |

Tabla 9. Eficiencia del conjunto de redes, dejando en 18 el nimero de neuronas de la capa oculta de
la segunda red.

Ahora, dejando en dieciocho el niimero de neuronas de la capa oculta de la segunda
red y variando el nimero de neuronas de la primera obtuvimos:

[NCO Tie [17 T8 Ti19 J20 [21 T[22 23 124 (25 T26 [27 (28 |
| Eficiencia [0.40 [0.35 [0.35 [ 0.33 {0.43 [0.30 10.33 {0.30 {0.45 ]0.40 [0.43 [0.30 {0.43 |

Tabla 10. Eficiencia del conjunto de redes, dejando en 18 el nimero de neuronas de la capa oculta de
la primera red.

Por ultimo, se modificaron las capas ocultas de las dos redes, pero poniendo en
ambas el mismo niimero de neuronas:
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INCO Tite Jt7 118 19 J20 21 22" J23 J24 J25 J26 27 [28 |
| Eficiencia [0.35 [0.35 [0.33 {0.40 |0.33 |0.35 [0.35 |0.40 ] 0.33 ]0.30 {0.30 [0.33 [0.30]]

Tabla 11. Eficiencia del conjunto de redes, modificando el nadmero de neuronas de la capa oculta de las
dos redes de entrada.

Como se puede apreciar en las tablas 9, 10 y 11 los valores de eficiencia quec se
obtienen al distribuir los datos de entrada en tres redes son practicamente los mismos que
se encuentran en la tabla 7, los cuales fueron obtenidos mas ficilmente con una sola red.

Al utilizar como datos de entrada los coeficientes de prediccion lineal de palabras
de una silaba, la maxima eficiencia fue de 0.45. Este valor se obtuvo con una red de una
capa oculta de nueve neuronas, un error igual a 0.01, un factor de aprendizaje igual 2 0.1 y
empleando ventanas de 64 ms. Ahora, para determinar si esta eficiencia aumenta o
disminuye al incrementar el nimero de palabras, se entrené a la red con un ntimero mayor
de palabras, modificando el nimero de neuronas de la capa oculta y dejando constantes
todos los demas pardmetros. La maxima eficiencia obtenida en cada caso se muestra en la
siguiente tabla:

NUMERO DE |EFICIENCIA
COMANDOS ]
10 0.38
11 0.38
12 0.28
13 0.28
14 0.20
15 0.26
16 0.19

Tabla 12

El caso en el cual el nimero de palabras se increment6 a 16 fue especnal pues se’
tuvo que aumentar a cinco el nimero de neuronas de la capa de salida.. .

Como se puede apreciar en la tabla 12, la eficiencia dlsmmuyc a medlda ‘que el :
nimero de palabras aumenta. e :

* 4.3.2 Pruebas con los coeficientes cepstrum en escala mel (MFCC)

Al igual que el método de los coeficientes de predlcmén lmeal ‘el método para"
obtener los coeficientes MFCC se describi6 con detalle en “el” capitulo ‘111, solo: cabe
recordar que este método se implementé con rutinas para el programa Matlab, Sin embargo
el entrenamiento se realizé con el programa Dynamind.
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Para hacer una comparacién entre los valores de eficiencia que se obtiene con el
método de los coeficientes cepstrum en escala mel y los coeficiente de prediccién lineal, se
repitieron las mismas pruebas. Las salidas que se esperaba obtcner de la red también
fueron las mismas.

a) Normalizando los coeficientes cepstrum.

Se utilizaron las palabras de la lista 2 y sc dividié la prueba en dos partes, en la
primera se tomaron las sefiales de voz sin normalizar, se obtuvieron los coeficientes
cepstrum y estos se mapcaron a valores entre -1 y 1 para determinar que valores de
eficiencia se obtenian. En la segunda prueba se normalizaron nuevamente los coeficientes y
ademds se normalizaron las sefiales de voz a valores entre —128 y 128. El tamaiio de la
ventana cn este caso fue de 90 ms.

NCO 21 19 18 17
Yy

Error 0.01[0.001[0.10)0.001
Factor de aprendizaje 0.01} 0.01 0.01] 0.01
Eficiencia 0.08; 0.12 10.131 0.09

Eficiencia con coeficientes [ 0.07| 0.08 {0.06 | 0.08
Normalizados
Eficiencia 0.18| 0.16 |0.12} C.14
normalizando sefial
y coeficientes

Tabla 13

Al igual que los coeficientes de prediccion lineal se puede observar en la tabla
anterior, un ligero aumento en la eficiencia debido a la normalizacién tanto de las sefiales
como de los coeficientes MFCC.

b) Disminuyendo e! tamaiio de la ventana.

En esta prueba se entrend a la red manteniendo constante el nimero de neuronas de
la capa oculta, el factor de aprendizaje (0.1), el error (0.01) y se modificé el tamafio de la
ventana de Hamming utilizada en el ventaneo con traslape.

El tamaiio de la ventana se disminuyo de 85ms hasta 60 ms. No se pudieron tomar

valores mds pequeiios porque, al igual que los coeficientes de prediccion lineal se tuvieron
problemas con la memoria virtual de la computadora para esta cantidad de palabras.
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PRUEBA

Eficiencia

tamaiio de la ventana igual a 85 ms.

0.05

tamafio de la ventana igual a 75 ms.

0.02

tamaiio de la ventana igual a 65 ms.

0.02

tamailio de la ventana igual a 60 ms.

0.02

Tabla 14

A diferencia de los valores obtenidos con los coeficientes de prediccion lineal. Ia

eficiencia se mantuvo pracucamcme constante,

c) Entrenando a la red con dos capas intermedias.

Se cambi6é un poco la topologia de la red neuronal agregdndole una capa oculta,
como se muestra en la figura 5.5. Mantuvimos constante el factor de aprendizaje y se
modificaron e! error y el niimero de neuronas de una de las capas ocultas, dejando constante
el niamero de neuronas de la otra capa.

NCO 1 20 20 20 |20 (20 |20 [20 (27 }17 |14
NCO 2 20 25 15 |30 (10 25 |25 [20 {20 |20
Error 0.001)0.001{0.01]0.01{0.01}0.1 10.01{0.1{0.1]0.1
Eficiencia|0.02 |0.02 ]0.00{0.00]0.00]0.00]|0.00]/0.0{0.0{0.0

Tabla 15. Eficiencia de la red de dos capas. NCOl es el numero de neuronas de la
primer capa oculta, NCO2 es el nimero de neuronas de las segunda capa oculta,

En este caso la eficiencia de la red disminuyd a tal grado que no se

pudieron reconocer todos los patrones de entrenamiento.

d) Reduciendo el niimero de comandos.

En esta prueba se reduJo el nimero de palabras, pero en este caso no se
‘tomaron doce, sino solo las seis palabras que mejor se reconocieron en las pruebas

con coeficientes de prediccion lineal (sube, fin, todo, dos, abre y campo).

NCO 31 |28 |25 122

Error 0.01[0.0110.01/0.01

Eficiencia|0.25]0.15]0.50]0.15
Tabla 16
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Con se puede apreciar en la tabla anterior, se logré obtener unu eficiencia de 0.5,
este-valor es-mayor que cualquiera que nos haya proporcionado los coeficientes LPC.

Tomando en cuenta el problema mostrado en la figura 5.6, sc redujo el nimero de
comandos a ocho palabras de una silaba (_fin, dos, ven,con, tres, por, si y no), también se
redujo a tres el nimero de neuronas de la capa de salidas.

e) Disminuyendo el tamaiio de la ventana.

Se realizaron pruebas con dos tamaiios de ventana (64 y 32 ms) para comparar la
eficiencia que se obtiene con uno y otro.

Tomando como tamafio de ventana el valor de 64ms y dejando constantes el error
(0.01) y el factor de aprendizaje (0.1) los valores de eficiencia fueron:

[NCO 13 ]34 5 J6 7 I8 19 TJio [11 [ Ti13 14 Ti5 |
[ Eficiencia | 0.50 | 0.38 |0.50 | 0.50 ] 0.50 | 0.44 ]0.50 | 0.56 [0.44 |0.50 [0.56 | 0.50 [0.55 |

Tabla 17
Ahora, disminuyendo el tamafio de la ventana a la mitad:

[NCO Tie 117 18 119 j20 t21 [22 23 J24 (25 |26 ]27 J28 |
{ Eficiencia [0.19 [0.44 [0.56 [ 0.69 |0.75 |0.63 [0.56 |0.44 | 0.63 |0.44 [0.38 [0.63 [0.44 |

Tabla 18

En la tabla 14 se observo que la eficiencia se mantuvo pricticamente constante sin
importar el tamafio de la ventana, sin embrago esta mejoré mucho cuando se utilizaron los
coeficientes ceptrum en escala mel con un tamaiio de ventana igual a 32ms y se redujo el
numero de palabras. Lograndose obtener incluso un valor de 0.75, el miximo obtenido
hasta ahora con ocho comandos.

f) Distribuyendo los datos de entrada en varias redes.

Ahora se cambi6 la arquitectura de la red neuronal, dividiéndola en tres redes como
se muestra en la figura 5.7.

Se dividi6é cada vector de coeficientes en dos y cada mitad se utiliz6 como entrada
de una de las dos redes de entrada. Todas la redes fueron entrenadas por separado.

Dejando constante el mimero de neuronas de la capa oculta de la segunda red, el

factor de aprendizaje (0.1) y el error (0.01), se cambxé el nimero de neuronas de la pnmera .
red:
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[NCO [16 _T17_[i8 J19 J20 [21 [22 123 (24 25 26 27 28 |
| Eficiencia ) 0.44 | 0.56 |0.62 | 0.69 | 0.37 | 0.50 | 0.50 [0.56 |0.44 | 0.50 [0.44 [0.44 {044 |

Tabla 19. Eficiencia del conjunto de redes, tomando como nimero de neuronas de la capa oculta de la
segunda red igual a 18.

Dejando ahora constante el nimero de neuronas de la capa oculta de la segunda red
y variando el nimero de neuronas de la primera:

{NCO T16 J17 18 J19 [20 |21 [22 |23 [24 |25 [26 [27 [28 |
|Eficiencia {0.69 |0.69 10.69 |0.69 |0.56 ] 0.50 | 0.62 |0.50 {0.62 | 0.68 | 0.56 | 0.62 | 0.62 |

Tabla 20. Eficiencia del conjunto de redes, tomando como niimero de neuronas de la capa oculta de la
primera red igual a 18.

Modificando el ntimero de neuronas de la capa oculta de ambas redes:

[NCO 16 _Ti7 [18 [19 J20 J21 J22 J23 [24 J25 [26 ]27 [28 |
{Eficiencia_[0.50 [0.44 |0.38 [0.44 {0.50 [0.56 | 0.50 [0.37 [0.44 | 0.31 | 0.31 | 0.62 [0.56 |

Tabla 21. Eficiencia del conjunto de redes, tomando igual nimero de neuronas de la capa oculta para
la primera y segunda red.

Aun cuando los valores de eficiencia son relativamente altos, en ninguna ocasién se
obtuvo una eficiencia de 0.75, la cual se logré mas facilmente con una sola red.

Para determinar si la eficiencia de la red aumenta o disminuye al incrementar el
mimero de palabras, se hicieron varias pruebas, manteniendo constante el tamaiio de
ventana (igual a 32 ms), el error (0.01), el factor de aprendizaje (0.01) y modificando el
nimero de neuronas de la capa oculta. La maxima eficiencia obtenida en cada caso se
muestra en la tabla 22.

NUMERO DE | EFICIENCIA
COMANDOQS

10 0.58

11 0.58

12 0.38

13 0.34

14 0.32

15 0.36

16 0.28

Tabla 22
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Un caso cspeclal fue aque] en el cual la red se entrend con 16 palabras, pues se tuvo '
que incrementar a cinco el ntimero de neuronas de la capa de salida.

Al igual que los LPC, con los cocficicntes cepstrum la cficiencia disminuyé a
medida que se aument6 el numero de comandos.

La méxima eficiencia que se pudo obtener con los coeficientes cepstrum fue 0.75 y
se logré con los siguientes parametros: Namero de neuronas de la capa oculta igual a
veinte, factor de aprendizaje igual a 0.1, error igual a 0.01 y un tamafio de ventana igual a
32 ms.

e 4.3.3 Comparacién de las eficiencias y tiempos de entrenamiento entre Dynamind
y Matlab.

Con el objeto de hacer una comparacién del ticmpo de entrenamiento y valores de
eficiencia que se obtienen cuando la red se entrena con el programa Dynamind o las
funciones de Matlab, se realizaron pruebas con diferentes valores de error y factor de
aprendizaje. Ademds sc entrend a la red con dos tipos de funciones sigmoidales: tangente
hiperbélica y logaritmica.

En cada caso la red se entrené con los coeficientes de ocho palabras y se mantuvo
el nimero de neuronas de la capa oculta igual a veinte.

Las funciones de Matlab que con las cuales se entrend la red fucron las siguientes:

Trainlm: Train feed-forward network with Levenverg-Marquardt.

Trainbpx: Train feed-forward network with fast backpropagation.

Trainbpm: Train feed-forward network with fast backpropagation + momentum

Trainbpa: Train feed-forward network with fast backpropagation + adaptive
learning.

La funcién con la cual se habian estado haciendo las pruebas fue la sigmoidal
tangente hiperboélica, por lo cual no se modificaron los datos de entrada a la red, ni se
cambiaron los datos de salida.

Manteniendo constantes el error (0.01) y el factor de aprendizaje (0.1):

Programa / funcién de | Dynamind [ Matlab: Matlab: Matlab: Matlab:
entrenamiento Trainlm Trainbpx Trainbpm | Trainbpa
Tiempo aprox. de 10 min 3.5hrs 15 min 4.5 hrs 20 min
entrenamiento

Eficiencia con LPC 045 0.38 0.40 0.10 0.30
Eficiencia con MFCC 0.75 0.75 0.56 0.00 0.59
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Como se puede observar, la'médxima eficiencia se obtuvo con los coeficientes

Cambiando

logaritmica:

cepstrum. Tanto Dynamind como:la funcién Trainlm de Matlab nos permiten obtener una
eficiencia de 0.75, sin embargo con el primero se obtiene un entrenamiento més rapido.

la funcién de activacién tangente hiperbdlica por la funcién

Dado que la funcién sigmoidal logistica mapea los valores dentro del rango de 0 a 1.

se tuvieron que normalizar los valores de los coeficientes de cero a uno, en vezde -1 a 1,
ademds modificamos los patrones de salida de la red dentro de este mismo rango.

Haciendo las modificaciones anteriores, se mantuvieron constantes el error (0.01) y

el factor de aprendizaje (0.1), con lo cual obtuvimos:

Programa / funcién de | Dynamind | Matlab: Matlab: Matlab: Matlab:
entr i > Trainlm Trainbpx Trainbpm__| Trainbpa
Tiempo aprox. de 30 min 4 hrs 15 min 4 hrs 10 min
entrenamiento

Eficiencia con LPC 0.20 0.33 0.40 0.00 0.30
Eficiencia con MFCC 0.40 0.56 0.60 0.00 0.59

Con la funcion logaritmica no se logro obtener una eficiencia mayor a 0.6.

En las siguientes pruebas se utilizé una funcién de activacién tangente hiperbdlica y

se mantuvieron constantes todos los parimetros de la red a excepcion del factor de
aprendizaje, el cual se varié de 0.001 a 1:

Programa / funcion de | Dynamind | Matlab: Matlab: Matlab: Matlab: ]
entrenamiento Trainlm Trainbpx Trainbpm | Trainbpa
FA =0.01

TAE S min 4.5 hrs 15 min 4 hrs 20 min
Eficiencia con LPC 048 0.20 0.20 0.00 0.40
Eficiencia con MFCC 0.63 0.40 0.62 0.00 0.56
FA =0.001

TAE 5 min 3.5 hrs 15 min 3 hrs 10 min
Eficiencia cun LPC 0.30 0.00 0.48 0.00 0.35
Eficiencia con MFCC 0.56 0.00 0.50 0.00 0.56
FA = |

TAE 2 hrs 3.5 hrs 15 min 3 hrs 10 min
Eficiencia con LPC 0.00 0.00 0.34 0.00 0.40
Eficiencia con MFCC 0.00 0.00 0.56 0.00 0.69

TEA
FA

tiempo aproximado de entrenamiento

factor de aprendizaje

Se puede apreciar que al disminuir el factor de aprendizaje la eficiencia disminuye

ligeramente, sin embargo cuando el factor de aprendizaje es unitario, el programa



Desarrollo

Dynamind y la funcién trainlm no son capaces de reconocer ningan patrén, ademas de
aumentar significativamente el tiempo de entrenamiento del programa Dynamind.

Modificando ahora el error de 1.Y107a 1LY10™ y dejando constantes todos los
demas parametros de la red:

Programa / funcién dec | Dynamind IMatlab: Matlab: Matlab: Matlab:
entrenamiento Trainlm Trainbpx Trainbpm | Trainbpa
Error =1X107*

TAE 20 min S hrs 35min__ | 4.5hrs 40 min
Eficiencia con LPC 0.50 0.00 0.33 "0.00 0.48
Eficiencia con MFCC 0.75 0.00 0.65 | 000 0.62
Error=1.X10"*

TAE 45 min 5 hrs 40 min 4.5 hrs 40 min
Eficiencia con LPC 0.40 0.00 0.34 0.00 0.20
Eficiencia con MFCC 0.75 0.00 0.50 0.00 0.62

Se obtienen pricticamente los mismos valores de eficiencia sin importar el valor del
error, pero cuando aumentamos el error, aumenta ¢l tiempo de entrenamiento.

En la mayoria de las pruebas, el método de los coeficientes cepstrum en
combinacién con el programa de entrenamiento Dynamind nos proporcionaron el mejor
tiempo de entrenamiento y la mayor eficiencia.

e Redes neuronales con retraso en el tiempo.

Como se dijo en el capitulo 1I, otra arquitectura empleada en los sistemas de
reconocimiento de voz es la red neuronal con retrazo en el tiempo o TDNN, en este tipo
de redes las unidades basicas (neuronas) incluyen en sus sinapsis un filtro. con ¢l cual se
toman en cuenta las caracteristicas dinamicas de las sefiales de voz.

Las redes TDNN se entrenan con una extensién del algoritmo de retropropagacién
del error llamado retropropagacion a través del tiempo. Este algoritmo no se implementé,
sin embargo como se pretende que este texto sirva de referencia para futuros proyectos
relacionados con los sistemas de reconocimiento de voz, cabe mencionar que existe un
programa llamado NICO; el cual permite construir redes con retraso cn el tiempo y
entrenarlas con el algoritmo de retropropagacion a través del tiempo.

NICO es un programa de distribucién libre que se puede obtener a través de '

Internet en la direccién: http://www.speech.kth.se/NICQO/index.html y corre en ambientes
Unix.
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Discusion

DISCUSION.

Al entrenar la red con vocales se observé que el espectro en frecuencia no
proporciona la informacién necesaria para que la red pueda distinguir las diferentes sefiales
de voz. Aln cuando se lograron reconocer todos los patrones de entrenamiento, fueron
pocas las vocales dul conjunto de prueba que se reconocieron (solo tres patrones de un total
de quince).

Debido a estos resultados se opté por emplear los coeficientes de prediccién lineal
como datos de entrada de la red; este cambio, junto con el empleo del programa de
entrenamiento Dynamind en lugar de Matlab nos permitié reconocer todos los patrones de
entrenamiento y de prueba.

Una vez que se logré que la red reconociera todas las vocales, se decidié hacer
pruebas para determinar si con esta topologia la red podria reconocer no solo vocales sino
también palabras. Para tal efecto se realizaron pruebas con tres palabras parecidas y tres
diferentes, en ambos casos la eficiencia obtenida fue unitaria.

Dado que pudimos reconocer tres palabras sin ningiin problema, sc pensé que la red
seria capaz de identificar un nimero mayor empleando la misma topologia y el método de
los coeficientes de predicciéon lineal. Sin embargo, al aumentar el nimero de palabras,
pasando de tres a veinte, la red no fue capaz de reconocer siquicra la mitad del conjunto de
entrenamiento.

Para mejorar este resultado, se realizaron varias pruebas en las cuales se cambiaron
los datos de entrada de la red utilizando los coeficientes de prediccién lineal o los
coeficientes cepstrum, también se cambio la topologia de Ia red. pasando de una red de una
capa oculta a redes con dos capas ocultas o incluso redes divididas.

Debido a que la duracion de una palabra de tres silabas es mayor que la de dos y una
silaba, se decidié eliminar las palabras de tres silabas. Al eliminar cstos comandos, se logré
que la red hiciera una correcta clasificacion de las veinte palabras del conjunto de
entrenamiento, sin embargo la eficiencia de la red para los patrones de prueba fue muy
baja, con se puedc notar en la tabla 2 del capitulo anterior, la cual se reproduce a
continuacién:

NCO 20 |19 18 |17

Error 0.010.001 10.10 [0.001
Factor de aprendizaje |0.01 {0.01 |0.01 [0.0]
Eficiencia 0.13{0.18 10.20]0.15
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Ademdas de normalizar las seflales de voz se normalizaron los coeficientes,
logrindose con ello un ligero aumento en la eficiencia de la red, como se puede observar en
las tablas 5.3 y 5.13.

Es decir, la red tuvo un mejor desempeiio cuando sus entradas se encontraban
dentro del rango de valores (de —1 a 1) que puede tomar la funcién de activacién sigmoidal
tangente hiperbdlica.

Cuando entrenamos a la red con veinte palabras, se disminuye la duracién de la
ventana y se emplean como datos de entrada los coeficientes de prediccion lineal la
eficiencia aumenta, sin embargo esto no fue asi con los coeficientes cepstrum, con los
cuales la eficiencia se mantuvo practicamente constante.

Como no se logré reconocer en la fase de prueba a las veinte palabras propuestas, se

decidi6é entrenar a la red con menos palabras. Como se puede apreciar en la grifica de la
figura 6.1, la eficiencia de la red fue mayor cuando se redujo a ocho el niimero de palabras.

(1 e e e e e e e e e

o
g o 3 / o—-"’// ’—‘:
8 0.2_ o
w 0.1
0,00 -~ e ey
25 28 31
Numero de NCO
*— LPC -o-—- MF

Figura 6.1. Eficiencia obtenida con ocho comandos de voz. Aun
cuando la eficiencia en estas pruebas apenas superé el valor de 0.4 en

general fue mayor que los valores obtenidos en las pruebas anteriores.

Como se dijo en el capitulo I, existen variaciones en la voz debidas’a diversos
factores tales como el cambio en el estado de animo de la persona o el acento de una regién
geogrifica.

Se graficaron todas las palabras con las cuales se estaba entrenando la red y se
observé que el intervalo de tiempo en el cual una persona pronuncia dos silabas varia no
solo de una persona a otra, sino que ademads las palabras de dos silabas pronunciadas por
una misma persona presenta cambios. Este problema se ilustra en la figura 6.2.
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)

Figura 6.2. En esta grafica se observan los intervalos de tiempo que una persona tarda en
pronunciar una silaba y otra de una palabra. Las sefiales (a) y (b) fueron pronunciadas por dos
personas diferentes, mientras que (c) v (d) fueron pronunciadas por la misma persona.

[RER B
1338888
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Tomando en cuenta estas diferencias se entrené a la red con palabras de una sola
silaba para determinar que tan sensible era la red a los cambios que presentaban las
palabras de dos silabas. ademds se redujo el tamafio de la ventana a 64 ms. Con estos
cambios se logré aumentar ligeramente la eficiencia de la red respecto a los datos
mostrados en la figura 6.1

En la siguiente grafica se hace una comparacion entre la eficiencia que se obtiene
cuando la red es entrenada con los coeficientes de prediccién lineal y los coeficientes
ceptrum para palabras de una silaba.
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Figura 6.3. En la grafica sc muestran los valores de eficiencia para palabras de una silaba,
obtenidos con un tamafio de ventana igual a 64 ms. Como se observa, la eficiencia
aumento ligeramente respecto a pruebas anteriores.

Como se puede observar en la figura anterior, la eficiencia de la red aumenté al
disminuir en tamafio de ventana, debido a este resultado se disminuyé atn m4s el tamario
de la ventana, llegando a un valor de 32 ms:
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Figura 6.4. Si se compara esta grifica con la figura 6.3 sc observa que la
eficiencia aumenté aun mas do el > de la v fue de 32 ms. El
méximo valor de eficiencia fue de 0.75.

Al reducir el tamafio de la ventana se obtienen mas datos de la sefial de voz,
provocando que la red reconozca un nimero mayor de palabras del conjunto de prueba y
por consecuencia un aumento en la eficiencia.

Fueron hechos cambios a la topologfa de la red para ver si con ello logribamos
aumentar la eficiencia. Estos cambios fueron principalmente dos: en uno de ellos se agregd
una capa oculta, con lo cual la red tendria dos; en el segundo cambio se dividi6 la red en
tres redes independientes, una de salida y dos de entrada, estas tltimas fueron entrenadas
con la mitad del vector de coeficientes (LPC o MFCC) cada una.

Cuando se aumenté una capa oculta las eficiencias fueron ligeramente menores a las
que se obtuvieron con una red de una sola capa. Por otro lado cuando la red se dividi6é
como se muestra en la figura 6.5, se lograron valores de eficiencia parecidos o menores a
los que nos proporciona una sola red, pero con la desventaja de que hay que realizar tres
entrenamientos en lugar de uno.

Figura 6.5 Division de la red neuronal en dos redes independientes y una tercera
cuya entrada depende de la salida de las dos anteriores.

Como se puede observar en la grifica de la figura 6.4 y la tabla 18 del capitulo

anterior, la maxima eficiencia fue de 0.75 y se logré cuando la red fue entrenada con los
coeficientes ceptrum de ocho palabras utilizando un tamafio de ventana igual a 32 ms. Los
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parimetros de la red fueron los siguicntes: una capa oculta con veinte neuronas, un factor
de aprendizaje igual a 0.1 y un error igual a 0.01.

Con cl fin de determinar si existc una relacién entre el nimero de palabras del
conjunto de entrenamiento y la eficiencia de la red, se aumenté el ntmero de comandos y
se realizaron pruebas variando el nimero de neuronas de la capa oculta y mantemendo
constantes todos los demds pardmetros.
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Nimero de palabras
* LPC = MF

Figura 6.6. A medida que se aumenta e! nimero de palabras la eficiencia disminuye

En la grafica de la figura 6.6 se observa que a medida que se aumenta el namero de
palabras la eficiencia disminuye sin importar si la red se entrena con los coeficientes de
prediccion lineal o con los coeficientes cepstrum,

Como todos los entrenamientos con palabras se llevaron a cabo con el programa
Dynamind, se¢ decidi6é comparar la eficiencia obtenida con este programa y las funciones de
entrenamiento de redes neuronales del programa Matlab, para determinar con cual de ellos
se entrecnaba mas rapido y se obtenia una eficiencia mayor. Estas pruebas se realizaron
tomando como datos de entrada a la red los coeficientes de ocho palabras.

En la tabla 6.1 se puede observar que la eficiencia mas grande se obtuvo con una
funcion de activaciéon tangente hiperbdlica. Con el programa Dynamind y la funcién
Trainlm (Train feed-forward network with Levenberg-Marquard) de Matlab logramos
obtener una cficiencia de 0.75, sin embargo con Dynamind ¢l entrenamiento de la red se
lleva a cabo en un tiempo menor.

Programa de DYNAMIND FFuncién de Funcién de Funcién de | Funcién de

entrenamicnto MATLAB MATLAB MATLAB |MATLAB
Trainlm Trainbpx Trainbpm | Trainbpa

Tiempo 10 min 3.5 hrs. 15 min 4.5 hrs 20 min

aproximado de
entrenamiento
Ef. Con LPC 0.45 ilo.ss 0.4 0.1 0.3

Ef. Con MFCC 0.75 0.75 0.56 0 0.59

Tabla 6.1. Maxima eficicncia obtenida y tiempos de entrenamiento para los programas Matlab y
Dynamind utilizando una funcion de activacion tangente hiperbélica.
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CONCLUSIONES.

Los sistemas de reconocimiento de voz presentan claras ventajas sobre los medio de
interaccién humano-maquina convencionales, esto se debe principalmente a que la captura
de instrucciones o informacién es més eficaz y natural por medio de la voz que a través de
botones, teclados o ratones. Desgraciadamente desarrollar un SRV es complicado, debido
en parte al cémputo necesario para procesar la voz, pero principalmente a las variaciones
que esta presenta debido al acento geogrifico, a la fisonomia e incluso al estado de animo
de una persona.

Con la finalidad de encontrar una representacion que redujera las variaciones de la
voz para una misma palabra y que ademas fuera diferente cuando las palabras lo fueran, se
utilizaron dos métodos: los coeficientes de prediccion lineal y los coeficientes cepstrum en
escala mel, ambos nos permiten reducir la cantidad de informacién aproximadamente en un
diez por ciento de la sefial original. Con estas representaciones, se logra disminuir las
variaciones que existen para palabras iguales, sin embargo estas siguen existiendo, por lo
cual se hizo uso de las redes necuronales artificiales para tomar una decisién sobre que
palabra fue pronunciada.

En aflos recientes se ha incrementado el uso de redes neuronales en problemas en
los cuales la entrada del sistema no es siempre la misma, pero presenta caracteristicas
similares a otras. La aceptacion de las RNA radica en el hecho de que es necesario solo un
pequeiio conjunto de sefiales de prueba para que la red pueda generalizar y abarcar asi un
gran conjunto de variaciones, ademdis de esto otra ventaja es que no es necesario
reprogramar el sistema para aumentar mas patrones o eliminarlos, solo basta entrenar a la
red con los nuevos patrones y cambiar los archivos de los pesos.

Se pudo determinar que una RNA es capaz de reconocer sin mayor problema
sefiales de voz sencillas como las vocales y un conjunto pequefio de tres palabras. sin
embargo a medida que se aumenta el numero de patrones que se desea reconozca la red, su
eficiencia disminuye gradualmente. Dadas las bajas eficiencias obtenidas se acoté el
problema reduciendo el nimero de palabras, lograndose con ello un aumenté en el nimero
de patrones reconocidos.

Los valores de eficiencia mayores se encontraron utilizando como entrada de la red
los coeficientes MFCC con una ventana de 32ms, pero la maxima eficiencia obtenida se
logré cuando se utilizaron palabras de una sola silaba. Esto se debe a que la red presenta
una cierta “sensibilidad™ a los intervalos de tiempo que hay en la pronunciacién de una
silaba y otra.

En cuanto a las topologias, la que dio mejores resultados en las pruebas realizadas
fue la del perceptrén con una capa oculta, esto no quiere decir que una arquitectura sea
mejor que otra, simplemente demuestra que para los conjuntos de palabras analizados el
perceptron con una capa oculta resulté ser el mejor.
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En la bibliografia, principalmente en el libro de Claudio Becchtti, se sugiere que las
sefiales de voz con las cuales se entrena a la red deben elegirse de tal forma que sean lo mas
representativo posible y adema4s se debe tener especial cuidado en el momento de la captura
de la voz, utilizando dispositivos de buena calidad y cortando estas sefiales
minuciosamente.

Atn cuando un valor de eficiencia de 0.75 podria considerase pequeiio, cabe
recordar que la voz tiene muchas variaciones, por lo que es complicado obtener una
representacion de las palabras que no cambie de un locutor a otro. Ademds podemos
observar que este valor se acerca mucho a aquellos que R. S. Zebulum {26] obtuvo en
pruebas similares.

En general se puede decir que las RNA en conjuncion con los coeficientes ceptrum
en escala mel representan una opcién barata y relativamente sencilla para el desarrollo de
un sistema de reconocimiento de voz.

Esta seric de pruebas pueden servir como referencia para futuros proyectos .
relacionados con los sistemas de reconocimiento de voz, asi como un gjemplo concreto para: -
aquellos alumnos que cursen materias en las que se incluya el tema de redes neuronales
artificiales.
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