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infroduccion

Capitulo 1

Introduccion

1.1 Antecedentes

El procesamiento de voz ha sido un drea de investigacion desde hace varias décadas
con una amplia gama de aplicaciones, desde comunicaciones hasta la conversion de texto a
voz. Conforme al campo de! procesamiento digital de sefiales se ha desarrollado basandose -
en la evolucidn de los sistemas digitales y el desarrolio de los algoritmos de procesamiento
digital de sefiales. Dicho procesamiento se puede clasificar en varias areas de aplicacién que
soh: reconacimiento de voz, verificacion del parlante e identificacion, sintesfs de voz y texto a
voz; por lo tanto los algoritmos de procesamiento digital de voz pueden ser utilizados en
cualguiera de estas areas.

El reconocimiento del padante es el estudio del desarrollo de sistemas de computo
que puede identificar o validar a un parlante por su voz. Los beneficios de interfaces de
usuarios manejados por voz han sido investigados desde hace afics. En fa actualidad las
aplicaciones en el campo del procesamiento digital de voz confinGan creciendo. La verificacion
automatica del hablante esta relacionada con [a verificacion de la idenfidad de una persona
bas&ndose en el andlisis de las caracteristicas de su voz.

El proceso de reconocimients automatice de voz ha alcanzade un gran interés en
nueskros dias, siendo su principal &rea de aplicacion el campo de la seguridad en la
verificacidn de la identidad de una persong, la cual es utilizada para el acceso a ciertos
servicios o lugares. El reconocimiento del hablante, puede ser dependiente o independiente
del texto.

El reconocimiento del hablante se lleva a cabo en tres fases:

-Fase de registro. Durante esta fase el usuario es registrado en el sistema, dando un
nimero de identificacién asi mismo se le pide que pronuncie una oracion o un conjunto de
oraciones las cuales sirven como contrasefia. La coleccion de datos de la voz de la persona
es guardada, procesada y almacenada en una base de datos. También se realizan varias
repeticiones de la oracién para registrar variaciones en cada pronunciacitn, para realizar ésta
operacion se requiere del trabajo de una o varias sesiones con e usuario.

Fase de entrenamiento. Este es el procedimiento intemo durante el cual el sistema
construye un patrén con las caracteristicas mas importantes de la voz del usuaric como la
forma de hablar y sus variaciones, por ejemplo: la calidad del habla. Este patrén de voz es
utilizado como referencia en la fase de verificacion. El enfrenamiento es realfizado por el
sistema y no requiere de la intervencién del usuario.
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Introduccion

Fase de verificacion. Después de que et usuario se ha registrado con un identificador

-y su palrdn de voz ha sido creado, el sistema esta listo para operar. Este es &l modo més

importante de operacion y se pide al usuario ingresar su ID o contrasefia. E! sistema entonces

‘" reafiza la decision de aceptacion o de rechazo. Es importante resaltar que la voz puede
* cambiar con el fiempo motivo por el cual se deben considerar nuevas muestras de voz para

actuallzar su patron y a1macenarse en la base de datos.

Ei sistema de reconocimiento puede ser caraclerizado como texto dependiente o texto
independiente. E} sistema texto dependiente requiere que la prueba del habla contenga el
mismo texto que en el proceso de entrenamiento es decir, un parante entrenara al sistema
con una-frase llamada “clave de entrada’. Entonces en futuras sesiones de verificacion ef
parlante reduerird repetir la misma frase como clave. El sistema texto independiente
desarrollara .un modelo de parlante basade en un modelo general. La identificacion o

- verificacion -se puede realizar usando alguna expresion, la cual puede o no ser la misma que

Ia frase clave,

1.2 Definicién del Problema

_ Dadas las diferentes areas de aplicacidn y la necesidad de establecer mecanismos
que permitan establecer comunicacion hombre-magquina, y control de acceso a lugares o
informacion restringidos. es necesario el desarrollo de sistemas automaticos capaces de
reconocer un conjunto de hablantes independientes del texto almacenado en una base de
datos, que sean utilizados para el control de ta informasion de tipe clasificada o bien para el
acceso a lugares de tipo restringido.

1.3 Objetivos
Los objetivos de esfa tesis son:

o Aplicar los algoritmos de reconocimiento de voz para el desarrollo de un sistema
automatico capaz de reconocer a un conjunto de hablantes independientes del texto,
el cual piede ser utilizado como un sistema de control de acteso a lugares
restringidos o a un sistema de informacion clasificada. -

- e Evaluar algontmos clésicos de reconocimiento de voz para el reconocimiento del
parlante.

o Desanoliary aplicér un algoritmo de reconocimiento def parlante basado en algan tipo
de Red Neuronal Arlificial (ANN) para buscar una mayor robustez en el
reconocimiento del parlante.
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1.4 Recursos

Los recursos de software y hardware para la realizacion del proyecto fueron:

Una tarjeta de sonido Sound Blaster AWE de 64 bits.
Dos equipos de computo Pentium 1.

Compilador Visual C++ y Matlab.

La base de datos UNAM-FI con 30 parlantes.

I o I o o

1.5 Alcances

Para lograr €l reconocimiento del parlante independiente del fexto, se estudiaron
diferentes técnicas de reconocimiento de voz como la Cuantizacién Vectorial, el Analisis
Cepstral y las Redes Neuronales. Las técnicas mencionadas anteriormente son las mas
utilizadas para el desarrallo de sistemas de reconocimiento de voz.

La realizacién de este proyecto tuvo como finalidad, el desarrollo de programas
utilizados en aplicaciones de reconocimiento del parlante, dicho reconocimiento puede ser
utilizado en areas de seguridad para el acceso de informacion o restriccion a ciertos lugarés
ademas puede ser implementado en robots que entiendan ordenes e idenfifiquen a los
parlantes con los que se puedan comunicar.

Se desarrolld una téenica de reconocimiento del parlante independiente del texto,
basada en un conjunto de vectores de Pitch {tono} y del desarrollo de una red neuronal de
fipo LVQ {Leamig Vector Quantization).

Cabe mencionar que los algoritmos de cuantizacion vectorial empleados, también
pueden ser utilizados en el reconocimiento de palabras aisladas dependientes def parlante e
independientes del parlante con pequefias modificaciones.
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Capitulo 2

Procesamiento de la Sefial de Voz

. introduccion

En este capitulo se define el procesamiento digital de la sefial de voz, definiendo las
caracteristicas mas importantes de la generacién de voz, ta forma en como son producidos los
sonidos, asi como la clasificacion de los tipos de sonidos (sonoros ¥ NO SONOros) y como
podemos identificarios a partir de sus caracteristicas.

Ademas se describen algunas herramientas para el procesamiento de la sefial de voz,
como el preénfasis de la sefial para resaltar las altas frecuencias; la aplicacion de ia ventana
de Hamming y Ia descripcion de la funcion de autocorrelacion (herramienta muy utifizada en e
procesamiento digital - de sefiales). También se describe la trasformada de Fourier como
herramienta de andlisis de sefiales en el dominio de la frecuencia. La aplicacion de los
algoritmos de procesamiento de la sefial de voz da como resultado que el reconocimiento de

_palabras y del parlante sea una realidad y tenga dreas de aplicacion en la actualidad.

2.1 Modelo de! Tracto Vocal

El tracto vocal es un tubo terminado en un extremo por la laringe y en el otro por los
labios, a través del tracto pulmonar se inyecta aire al tracto vocal pasando por la laringe. En
este sistema el sonido se genera de tres formas diferentes. Los sonidos sonores se producen
excitando el tracto vocal con-pulsos cuasiperiddicos de aire [2).

Los sonidos fricativos se producen al formar una constriccién de algin lugar del fraclo,
creando asi turbulencia que produce una fuente de sonido de banda ancha que excila al tracto
vocal. Los sonidos fricativos pueden producirse con o sin fonacian {2].

Todas estas fuentes crean una excitacion de banda relativamente ancha, el tracto
vocal se comporta como un filtro lineal y variante en ef tiempo e impone sus propledades de
fransmision sobre el espectro de la fuente. Se ha obsetvado que ta variacion del filtro es lenta:
y por o tanto se considera invariable en un periodo de alrededor de 10 ms. Razén por la cual
la fuente de sonido y la forma del tracto son relativamente independientes, por lo que es
razonable modalarlas en forma separada, como se muestra en la Figura 2.1

Generador de —tm
i i
impulsos \ )
N H(z)=1/Alz) Sefal devoz
-
Generador del 6
r.mdo blanco Amplit

Figura 2.1 Modelo del tracto vocal
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Este es el modelo. digital en donde las muestras de la sefial voz son la salida del filtro
- digital, variante en el tlempo, que aproxima las propiedades del fracto vocal y cuya excitacion -
es variable. Se trata de un modelo fuente-filtro, llamado asi porque modela al sistema como
una fuente variable que excita a un filtro variable
En este modelo todas estas propiedades se concentran en un filtro que facilita el
“modelo del tracto vocal, aungue en realidad representa las propledades de radiacidn, del
tracto vocal y de los pulsos de fonacion.

2.2 Sonidos Sonoros

La caracterfstica principal de la sefial de fos sonidos sonoros es que es cuasiperiédica
como se muestra en la Grafica 2.1

Sonide Sonoro
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Gréafica 2.1 Sonido sonoro

La vibracion de las cuerdas vocales con el paso del aire genera una excitacion
cuasiperibdica del tracto vocal que modifica el espectro de dicha excitacion segin su
respuesta en frecuencia. Diferentes sonidos cuasiperiadicos pueden fener la misma frecuencia
fundamental y sin embargo ser diferenfes. Otra caracteristica de estos sonidos es que en
general contienen mayor energia que los sonidos sordos. Las formantes determinan el timbre
~ del sonido y tanto su posicion come-su intensidad dependen de la respuesta en frecuencia del
tracto vocal pueste que comesponde a sus maximos [2]. '

2.3 Sonidos No Sonoros

Los sonidos no sonoros son aquellos que no involucran fonacion, Su energia es

menoT a la de los sonidos sonoros y en general estd concentrada en frecusncias altas. Se
_modelan como procesos aleatorios ya que provienen de procesos turbulentos y corresponden
a una excitacién ruidosa del modelo fuente-filtro, la Grafica 2.2 muestra un sonido de este tipo..
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Gréfica 2.2 Sonido no sonoro

2.4 Energia de la Sefial de Voz

Una de las representaclones més swnples de una sefial es su energla En el caso de
una sefial discreta real x(n) la energia se define como:

En)= 35 | | - 24
A=~ .
Para sefiales no estacionarias es mas apropiado considerar un-célculo de energia
variante con el tiempo como:

N-1 ) -
E(n) = Y {w(m)x(n ~ m))’ 22

n=(

Donde w(m) es una ventana quie selecciona un segmento de x(n) y N es €| nimero de
" muestra de la ventana. Si se desea dar el mismo peso a todo el intervalo analizado, se emplea
una ventana rectangular, mientras que si se desea dar mayor peso a la seccién ceniral del
intervalo se puede emplear una ventana de pesos variables, como una ventana de Hamming.
La seleccion de fa longitud de la ventana es muy importants ya que si se selecciona una
. ventana menor al periodo (en el caso de voz sonora), E{n) fiuctda muy rapide dependiendo de
los detalles precisos de la forma de onda, en.cambio si se selecciona una ventana mayor a
varios periodos £{n) tendré muy poca variacion y no reflejara las propiedades variantes de la
sefial de voz. Una longitud de 10-20 ms ofrece buenos resultados para la sefial de voz [2].

Una dificultad que existe con la medicién de energia descrita en la ecuacion (2.1)
resufta ser que es exiremadamente sensible a niveles altos de sefial porque esta basada en
una cuantizacion.

Oftra caracterfstica importante de una sefial de voz es sy tasa de cruces por cero. En
una sefial digital, un cruce por cero ocurre entre dos instantes de muestreo n y n-1.
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Sigrlotx(n)] # Signo[x(n-1)] . 23

Esta caracteristica permite por ejerplo estimar las posiciones de sonidos sonoros y
sonidos sordos. En efecto, la energia de los sonidos sonoros esta concentrada debajo de 3
KHz mientras que la energia de los sonidos sordos esta arriba de 3 KHz y por lo tanto la fasa
de cruce por cero serd mas alta para senidos sordos que para sonidos sonoros. Ademas, los
sonidos sondros generalmente tienen mayor energia que los sordos, lo que ayuda también en
|a localizacion de estos tipos de sonidos.

.2.5 Frecuent_:ia Fundamental

La frecuencia fundamental se define como la frecuencia a la cual vibran las cuerdas
vocales durante un sonido $onoro. La frecuencia fundamental F, es un parametro, del cual es
dificil obtener una estimacion confiable a partir de la sefial de voz. Normalmente 1a frecuencia
fundamental se encuentra dentro de 50 Hz a 500 Hz para la voz senora. Para voz no sonora
Fo.no esta definida. La frecuencia fundamental es comiinmente tamada frecuencia tono (Pitch
en inglés}, pero si se desea ser mas correcto, el érmino fono se define como una calidad
subjetiva de la voz, la cual esta relacionada con la frecuencia fundamental [3).

Existen diferentes métodos para calcular ¢! periodo de tono de fa sefial de voz y
pueden - dividirse en métodos en el dominio de! tiempo como lo es el método de
Autocorrelacion, y métodos en el dominio de la frecuencia como el Cepstral, en el dominio de
la frecuencia |a informacion espectral y la estructura de las arménicas de la sefial de voz son
utilizadas para estimar el periodo de tono.

2.6 Procesamiento de la Seftal Voz

Se hace necesario para e/ analisis realizar un procesamiento de la sefial de voz. Esto
se realiza a través de técnicas que permitan extraer |2 informacion acistica directamente a
partir de la sefial vocal emitida, mediante preénfasis y la aplicacién de una ventana de
Hamming. Una vez que la sefial de voz ha sido procesada, puede ser ulilizada para realizar a
estimacion paramétrica o hacer la extraccién del tono para que se realice el reconocimiento de
patabras o €l reconocimiento del parlante [2),

. 2.6.1 Preénfasis

Un aspecto importante para la estimacion de los parametros de prediccion, es fa
necesidad de fomar en cuenta las componentes de alta frecuencia de la voz ya que en
magnitud son menos significativas que las componentes de baja frecuencia; lo cual daria
como resultado que ef métode de resultados satisfactorios en baja frecuencia, mientras que en
altas frecuencias tienen un desempefio muy pobre. Para evitar este efecto, se filtra la sefial a
través de un filiro de énfasis, el cual enfatiza las altas frecuencias antes de la estimacion de
los parametros. El filtro de énfasis esta dado por la ecuacion:
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S"(n)-s(n) 09%7s(nl) L 24
Donde S0 esla sefial con preenfaSIs y s{n) es la sefial de entrada '

'Sn se esta reahzando sintesis de voz a la. sahda ‘del smtet[zador la sefial debe ser
deenfatlzada mediante la siguiente ecuacion:

()= S+ 0.937s(n-1) o e o 25

Esta etapa se realiza con el propésito de suavizar el espectro y reducir las
inestabilidades de calculo asociadas con las operaciones aritméticas de prec;smn finita. Se
-usa un filtro digital de pnmer orden cuya funcién de transferencia es: .

H(z)= 1oaz? ;o a=09 ' o .28
- Cuya ecuaci_c":'n en diferenciases | | |
S(n) = sfn) - a*s(n-1) ' 27

La Gréfica 2.3 muestra la respuesta en frecuencia de! filtro de preénfasis en donde
observamos que se comporta como un filtro paso aftas.

S Respuesta en Frecusncia
12,6 T T T

24}

2.2}

0 50 100 150 200 250 300

Gréfica 2.3 Respuesta en frecuencia del filtro de preénfasis

2.6.2 Ventana de Hamming

El método de Codigo de Prediccién Lineal {LPC por sus siglas en inglés) funciona bien
en sefiales cuyo comportamiento no cambia con el fiempo, sin embargo éste no es el caso de
la sefial de voz, para poder utilizar el método LPC en el procesamiento de la sefial de voz, la
sefial se segmenta en pequefios segmentos llamados marcos, los cuales son cuasi-
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estacionarios, fa Grafica 2.4 muestra un ejemplo de segmentacion de la voz. La segmentacion
se reafiza mulfiplicando la sefial de voz s{n} por una ventana w{n).

Segmentacion da la sefial de voz
40

a0 1 : 3

10

-20

-30

-40

o 200 400 &0p - 8OO 1000 1200
Tamafio de} frame 330 con traslape ¢e 113 muestras

Grafica 2.4 Aplicacién de la ventana de Hamming a la sefial voz

La sefial con preénfasis se toma cada 10 ms. por espacio de 20 ms. y se le aplica a
una ventana de Hamming con ef objsto de suavizar la sefial en los bordes de dicha ventana.
Esta es la ventana que generaimente se usa para el analisis de sefiales de voz, fa Gréﬁca 25
muesira estd funcién y define como:

W[nT]=0.54-0.46 cos2*pi*w/N) , 0<n<N-1 28
Van!ana ¢e Hamming
1 H T T
oo -
08 : Z - \ m
/ A\ h
\ D
0.6 / m :::
05 / ; L3
.4 | : ﬁ'ﬂﬂ
N Y4 \ [
- \ Lo o]
0.2 : ey
AN NN P |
o1 H
. e
T m e R w0 s

Gréfica 2.5 Ventana de Hamming

Donde N es Ia longitud de Ya ventana en muestras y es generalmente seleccionada
dentro del rango de 20-40 ms, con 30 ms siendo el valor tipico [5].

Por ejemplo si consideramos muestras de voz a 8 KHz{B000 muestras/s) el valor
tipico de la ventana es N=240 muestras, las ventanas sucesivas son traslapadas y la distancia
entre ventanas es llamada periodo del marco, comiinmente el periodo del marco es de 10 a 30
ms (un periodo del marco pequefio garantiza una mejor calidad porque se capturan mejor fas
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. variaciones de la sefial voz). La Grafica 2.6_'_muestra un marco de la sefial de voz después de
aplicarle 1a ventana de Hamming.
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Grafica 2.6 Segmento de voz con la Ventana Hamming

2.7 Autocorrelacion

La autocorrelacidn s un indicador del grado de relacion que existe entre dos
variables -aleatorias. La funcion de autocorrelacion de una sefial es una manera convenignte
para visualizar clertas propiedades de la sefial [2]. Por ejemplo, si la sefial es periédica con

_periodo P, entonces es facil mostrar que:

R(k)=R(k+'P) |

Si se tienen dos sefiales x{n) e y(n}; de energia fi finita. La correlacwn de x(n) e yn)
se deﬁne €omo;

ry®= Zx(n)y(n Do I=0#lE2. 29
De manera equwa!ente
ryd) = Zx(n +Dy(n) I=041,42,-
el - 210

El indice / representa e! atraso, el subindice xy en la secuencia de correlacion riy (1),
representa las secuencias que son comrelacionadas. El orden de los subindices, x precedido a
¥, indica la direccion en la cual una secuencia es desplazada con respecto a la ofra,
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Si invertimos &t orden de los indices Xy, obtenemos:

rah="3 y(mx(n-1) [=04142, -
ryx (l) = ,Zwy(n + l)x(n) I= O,il,iZ, " - 21 1

Al comparar las expresiones anteriores se concluye que:
1)) - o _ 212
Por lo fanto rufl} provee exactamente la misma informacion que ryfl) con respecto a la

similitud existente- entre las secuencias x{n) y ¥(n). Un caso particular ocurre cuando y{n}=x{n},
a la cual se define como secuencia de autocorrelacion y queda definida como:

r@=Fexn-n I=0ztan 213
ra)y="3 xn+ 1)) 1= 041,42, 214

H=—00

Por lo tanto la funcidn de autocorrelacion de una sefal periddica también es periddica
con el mismo periodo [2]. Las propiedades importantes de la autocorrelacion son:

o Es unafuncién par Rx(l)=Rx(-1).

o Tiene su valor maximo en 1=0

o La cantidad R{0} es igual a la energia para sefiales deterministicas o potencia promedio
para sefiales aleatorias o periddicas.

Asi que la funcién de autocorrelacion contiene la energia en casos especiales, pero la

caracteristica mas importante es que representa la periodicidad de una sefial, para sefiales
peribdicas la funcién de autocorrelacion tiene sus maximos en las muestras 0,+p,+2p,..., porlo
tanto con el maximo de la funcidn de autocorrelacion puede utilizarse para localizar el periodo.
Esta propiedad hace a la funcidn de autocorrelacion atractiva para localizar la periodicidad en
sefiales incluyendo la voz. ' '
Para realizar la aufocorrelacion de una sefial de voz es més conveniente ulifizar la ventana
rectangular en lugar de la ventana de Hamming ya que fa ventana rectangular resafta mas la
pericdicidad de 1a sefial. Ademéas el tamafio de fa ventana que se utilice deberia ser por lo
menos 2 periodos de 1a sefial que se esté analizando.
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2.8 Transformada de Fourier

El andlisis en frecuencia de las sefales en tiempo discreto es generaimente una de
_ las herramientas mas utilizadas en el procesamiento digital de sefiales.
Para realizar ef anélisis en frecuencia sobre una sefial en tiempo discreto x(n), se convierte la
secuencia del dominio del tiempo a su equivalenie en el dominio de la frecuencia, tal
representacién en la frecuencia esté dada por la trasformada de Fourier X{w) de la secuencia
- X(n), sin embargo X(w} es una funcién continua en frecuencia y por lo fanto no es
computacionalmente eficiente {1].
Es una representacidn de 1a secuencia x{n) a partir de muestras de su espectro X{w),
~ fal répresentacién en el dominio de fa frecuencia es la trasformada de Fourier en tiempo
‘discreto, el muestreo de X{(w) es realizado par N muestras espaciadas wies2gk/N, k=0,1,2,... N- .
_ 1. PofIo tanto la trasformada discreta de Fourier queda definida como: =~

2.15

. N-L ' o
- x(k) = Zx(n)W,f" - k=01..,N~1
. n=0 . .
W, =e /2"
La transformada inversa queda definida por.
N-1 .
x(n) = —Ex(k)W;“" n=01,.,N-1 . 218

nsu

o —fmIN
W,=e :

La Grafica 2.7 muestra la trasformada de Fourier para un marco sonoro de la sefial de voz.

Transformada da Fourier
0.18 T

D6

1] 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Frecuencia . . Hz

- Gréfica 2.7 Transformada de Fourier
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Capifulo 3

Prediccion Lineal

Introduccién

La cuantizacion vectorial (VQ por sus siglas en inglés) es un principio de compresién de
datos, con diferentes areas de aplicacién como codificacion de voz, codificacion de imagenes y
reconocimiento de voz. La cuantizacion vectorial es una técnica para la compresion de la
informacién. Por ejemplo para una tasa de transmision especifica el objetivo de la cuantizacion
vectorial es encontrar un conjunfo de vectores de reproduccion o code book, que representen [a
informacidn con una distorsion minima. La codificacion de voz por VQ es una t&cnica basada en el
Cddigo de Prediccion Lineal{LPC por sus siglas en inglés).

Esta es una de las técnicas més usadas en el procesamiento de sefiales de voz ademés, ha
probado ser muy eficiente debido a la posibilidad de parametrizar la sefial con un niimero pequefio
de caracteristicas con las cuales es posible reconstruirla. Los parametros cbtenidos mediante este
método se caracterizan por variar en forma lenta durante las ventanas de tiempo de analisis.

~ Mediante ella podemos representar a la sefial de voz por parametros que varian en el tiempo los
cuales estan relacionados con fa funcidn de transferencia de! tracto vocal y las caracteristicas de la
fuente.

3.1 Andlisis de Prediccion Lineal

Resultados experimentales han mostrado que existe una buena correlacién entre muestras
adyacentes de voz, tomando en cuénta el resultado de estos experimentos se puede escribir un
predictor de la siguiente manera [3);

§,=aS8, ,+a,5,, +...+apSR_P 3.1

Esta relacion asume que el valor de una muestra de voz es predecible por la sumatoria de

las p muestras pasadas, las cuales son multiplicadas por el factor de peso ai. A estos valores se les
llama coeficientes de prediccién lineal.

El calculo de la muestra Sy, no requiere demasiado tiempo de procesamiento, lo cual es
importante en la implementacién. El modelo matemético expuesto establece que el tracto vocal
puede modelarse mediante un filtro digital siendo los parametros los que determinan la funcién de
transferencia. E! modelo consiste en dado un segmento de palabra, extraer os coeficientes del filtro.
El analisis de prediccién lineal permite aproximar una sefial a partir de muestras pasadas. En este
caso se frata de predecir sefiales de voz mediante un filiro FIR (filtro de respuesta impulsiva finita}, -
cuya funcién de transferencia se deduce de:

3(")=~ia,‘s(;1—k)+6ﬁ(n) 32
k=1 ) .
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" La sefial de voz se representa por med|o de sefiales anteriores y u(n) wene a'ser la entrada
del filro. La entrada al filtro sera un tren de impulsos periédicos o una fuente de nido aleatorio. B
tren de impulsos producird sefiales -sonoras. mientras que la fuente de ruudo aleatorio producira
senafes ne sorioras a la salida def filtro.

De esta manera el filto viene a representar un modelo del tracto vocal. La funcion de
transferencia del fittro se obtiene sacando la transformada Z.

1+ a2z N 33

- Donde G es la ganancia del filiro y dependera de [a naturaleza de la sefiaf s(n). El problema
consiste en determinar los coeficientes de prediccion ay y la ganancia. Los parametros de prediccion
lineal pueden ser utilizados para realizar sintesis ¢ reconocimiente de voz. El calculo se realiza
minimizando el error que se comete cuando se intenta realizar la aproximacion de la sefial.

Sea sp la sefial estimada a partir de la sefial s original, entonces:

';(n) = —ia;, .;(n ~k) .

k=l ’ ) 34

El error entre |a sefial real y a sefial de prediccion serd

e(n)=s(n)~ ;(n) =s(n) + ZP: a2, ;(H —k) 3.5
: P

Para calcular los coeficientes ax s ufiliza la expresion en 1a cual el error medio cuadratica es
minimizado sobre todas las muestras disponibles. Los coeficientes de prediccion se calculan
mediante el método de los minimos cuadrados minimizande el error cuadratico medio con respacto a
cada uno de los coeficientes ax. Con lo cual se obfiene el siguiente conjunto de ecuaciones:

_ Se realiza fa minimizacion con respecto a ax

Y Sin-Bs-D=Ysmst-1) 36
k=1 n

a0 aur(t}..+a(p-1)=-(1)
an(1)+aar(O}...+a(p-2)=-1(2)

37
arr{p)aze(p-1)¢...+apr{0)=-1(p)

En forma matricial

| R.é=-r :

Donde:

T=[r(1) 1(2) ...r(p)]
a=[a(l) a(2) .. alp)]
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0 Q) 2y (3 r(p-1)

r(D) r(0) rly #(2) - r(p-2) 38
W2y 0 Q)T r(p-3) '
rip-1) r(p-2) r(p-3) r0) r(0)
Donde £(i) se obtiene de , .
r(i)=r(-i)= Zs(n)s(n +1) _ 39

La ecuacion anterior es Ja funcion de autocorrelacién la cual proporciona una medida de la
correlacion de la sefial con una copia defasada en el tiempo de si misma. De aqui se exiraen los p
coeficientes de autocorrelacion. Los valores tipicos de p pueden estar entre 10 y 15 [10],

El método anterior para el célculo de fas a;es llamado método de autocorrelacion, a la matriz
R se le conoce como matriz de Teopliz. Una matriz de Teopliz es aquella cuyas diagonales fienen

los mismos elementos ademas es una matriz no singular o que implica que tiene Inversa y tiene la
siguiente solucidn,

A=Rty

Para resolver esta ecuacion se recurre al algoritmo de Levinson-Durbin el cual permite
resolver el sistema de ecuaciones de una forma eficients:

E(0) = (0)

i-1 .
Ki_r(z)+a r(i=) +...+al\ () para  i=l.p
E@i-1)
a; =k,
a;=a +kal’; j=1.,i-1

E@)=(1-K)EG~1) 3.10

Dados los coeficientes del filtro a, se tiene para [a ventana de analisis, la funcion de
fransferencia del modelo del traclo vocal en ese instante es decir, se tiene la forma del
comportamiento de la cavidad vocal y con la sefial de excitacion se obtiene el sonido emitide en ese
momento. Para comprobar este hecho podemos comparar el espectro LPC alcanzado con el
espectro de la sefial oblenida mediante la transformada discreta de Fourier. La Gréafica 3.1 muestra
una porcidn de sefial de voz en donde se puede observar que sf espectro LPC, que cormespende ala
curva suave, en cierta forma envuelve al espectro de la sefal de voz.
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‘Transformada de Fourier y respuesta en Frecuencia
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3.2, Cuantizacién Vecto.rial

La cuantizacién vectorial (VQ} es un principio de compresion de datos con diferentes areas
de aplicacion como: codificacion de voz, codificacion de imagenes ¥ reconocimiento de voz. La
cuantizacion vectorial es una técnica para la compresion de la informacion. Por ejemplo para un tasa
de transmision especifica el objetivo de fa cuanfizacion vectorial es encontrar un conjunto de
vectores de reproduccion o code book, gue representen la informacion con una distorsion minima.
La codificacion de voz por VQ es una técnica basada en el Cadigo de Prediccion Lineal{LPC) [13].

Si se-asume que ¥=[xs X2 x3..xv ] €5 un vector N-dimensional cuyos componentes { x1 %2
X3..Xn } son variables aleatorias reales, en cuantizacidn vectoriat, st él vector x es mapeado a ofro
vector también real, se dice que x esté cuantizado como y, donde y es €l valor cuantizado de x, por
lo tante podemos escribir:

y=q(X).

Donde gf) es el operador de cuantizacidn. También a y se le denomina vector de
reconstruccion o vector de salida que comesponde a x. Tipicamente y, toma un conjunto finito de
valores Y= {y;, 1< i<L}, donde Y~fyr vz ...yn). Al conjunto Y se le conocs como el diccionario de
reconstruccién o code book, L es el tamafio del diccionario y {)} es el conjunto de vectores de
cbdigos. Los vectores yi también son conocidos en la literatura de reconocimientos de patrones
como los patrones de referencia. El tamafio L del diccionario también se conoce como nitmero de
niveles, expresion utilizada en la terminologia de la cuantizacion escalar. Entonces se puede hablar
acerca de un diccionario de L niveles. Para el disefic de éste, se parficiona & espacio N dimensional
del vector aleatorio X en L regiones o celdas {¢;, T<y<l} yseasocia ¢ aunvectory . El
cuantizador entonces asigna el vector de codige y; sixestaen ¢ [12).

Q(x).=yi sixec

TRSIS CON
FALLA DE ORIGEN
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Al proceso de disefio del diccionario también se le conoce como entrenamiento o poblacion
del diccionario. La Figura 3.1 muestra un gjemplo de particionamiento en un espacio bidimensional
{N=2) como demostracién de la cuantizacion vectorial. La region limitada por las lineas oscuras
corresponde a la celda ¢;. _

Cualquier vector x que cae en ésta celda es cuantizado coma y; Las posiciones de otros
vectores de codigo que corresponden a ofras celdas se muestran como puntos. El ndmero fotal de
vectores de codigo en éste ejemploes L = 18[12]. '

Figura 3.1 Particion de un espacio bidimensional N=2 y L=18 grupos

3.3 Medidas de Distorsion

Para que sea de ufilidad, una medida de distorsion o distancia debe ser perceptible, de tal
forma que pueda ser analizada y calculada ademas debe ser relevante en forma subjetiva, de modo
que las diferencias en los valores de la distorsion puedan ser ufilizados para indicar diferencias de
similitud en la calidad de voz. La mayoria de las medidas de distorsion en uso actual son
perceptuales y en cierta medida relevantes subjetivamente. Se ha descubierto que si la distorsion
disminuye en pocos decibeles, en algunas sifuaciones sera perceptible y en ctras no.

Mientras que las medidas de distorsion obijetivas son herramientas necesarias y (tiles en el
disefio de sistemas de codificacién, se requiere hacer n pruebas de calidad subjetiva para mejorar el
desempefio del sistema. :

Una medida de distancia debe obadecer a las siguientes propiedades [1]:

1) No Negatividad
0<d(x,y) <> para  todo x,y € X

d(x,y)=0e x=y
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2) Simetria

d(x,y}=d(y,x)

3) Desigualdad del friangulo

d(x,y)=d(x,z)+d(y,2)

A continuacion se enumeran algunas de las medidas de distorsion més utilizadas.

3.4 Error Cuadrético Medio (MSE).

Es la medida de distorsién mas utilizada, donde la distorsién esta definida como:
13X .
dx)=—>1 % - | 3
iad N ~ .
La popularidad de MSE se basa en sus simplicidad y su seguimiento matematico. Se puede
definir una distorsion mas generaf basada en la normal Lr como:

) 1 1 N 5 312
d(J_c,J_/)=—A—,(x—y)r(x—y)=FZ(xk - %)

k=1

3.5 Medidas de Distorsion de Prediccion Lineal

En el anélisis LPC, los coeficientes de prediccién {a(k)} se obtienen como resultado de la
minimizacion de energia del residuo de la prediccion. Se puede demostrar que la solucién para
valores de A(2) Oplimos es dnica y se calcula en funcidn del conjunto de ecuaciones lineales
simultaneas [2]

Y a(k)r — k)= () 1<i<N | 3.13

Donde Ai} se refiere a los coeficientes de autocorrelacion de fiempo corto de la sefial de
voz sobre una trama. La ganancia G del filtre H(z) se calcula de forma que cuando es excitado por
una fuente de variancia unitaria fa energia de salida seraiguala {0}

- Los parametros de filiro H{z) se pueden calcular para cada trama, se cuanfizan y se
transmiten. La ganancia G normalmente se cuantiza en una escala logaritmica y se transmite por
separado. Debido a que la cuantizacion de los coeficientes de prediceidén pueden generar
inestabilidad del filtro resultante, normalmente se fransforman a ofro conjunto de parametros
conocidos como los cosficientes de reflexion {ky, 1<k<N} o coeficientes de correlacion parcial.

5 —2Z g k, 12k <N
z ,

' 3.14

G, = tlog X Ltk k., 1<k<N

2 T1-k%

k
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- Los barérhetrds Gy son conocidos como las razones logarftmicas del drea {LARs) de la
analogia del fubo acistico del tracto vocal, y poseen la propiedad de que pequefios cambios en Gk
son aproximadamente proporcionales en el espectro logaritmico de H(z).

3.6 Medida de Distorsion de Itakura-Saito

Una medida de distorsion alternativa utilizada en la cuantizacion, son los coeficientes de
prediccién propuestos por Itakura y Saito que se derivan de los principios de maxima simifitud [10].

Una de las. primeras medidas de distancia infroducidas af reconocimiento de voz se'basd en
el error de prediceidn minimo y principios de agrupamiento espectral, a ésta se le conoce como

" medicion de méxima similitud. Esta medicidn calcula la energia de la diferencia en ! espectro de

- dos conjuntos de parémetros LPC. Esencialmente, evalda la similitud de los datos de prueba que -
han side generados por un modelo estadistico basade en conjunto de paramelrcs LPC de referencia.
Esta medida de distancia esta dada por: -

T
D=(a,a)=2%

315

dRa’
~ endonde R representa la matriz de autocorrelacion usada para generar los parametros .

Generalmente en la expresidn anterior es necesario realizar ef célculo con matrices, para
realizar estas operaciones existe un método mas eficiente el cual utiliza las secuencias de
autocorrelacion r(j) de la sefial de voz y la secuencia de autocorrelacion de los coeﬁmentes del fi Itro

afi).
L a secuencia de autocorrefacion de los fittros queda definida como:
ar;,(i)=szp;r.zkcz,‘[_1 i=0,.,p 3.16
entonces a’Ra se calcula como:
' TRa =1, (0)(0) + ZZr O 317

A pesar que el ca!culo en (3.15) implica la multapl:cacmn de una matriz, el céleulo puede
s:mphfcarse considerablemente y se reduce a un producto escalar (punto) con esta nueva
expresion.

3.7 Disefio del Diccionario

Para disefiar un diccionario de L niveles, particionamos ef espacio N dimensional en L celdas

{cr 1<i<L} y asociamos cada celda ¢ con un vector yi. El cuantizador enfonces asigna el vector de

cédigo s si x esta en ¢ Un cuantizador se dice que es optimo (de distorsion minima) si'la distorsion

es minimizada sobre todos los cuantizadores de L niveles. Existen dos condiciones para que un

- cuantizador sea optimo, La primera condicion es que el cuantizador optimo se realice usando una
regia de distorsion minima o de! vecino mas cercano.
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Q(xJ=yi siy solo sid(x,y), j diferente de i 1<j<L

" Eslo es, el cuantizador toma el vector del codigo que resulta de la distorsién minima con .
respectoa x La segunda condicion necesaria para que sea optimo, es que cada vector de codigo ¥
se tome para minimizar la distorsion promedio en la celda ¢:. Esto es:

=[ee yixec]= Jd@ o

_ _ 3.18
A tal vector lo denominaremos centroide de la celda ¢;, y escribimos

yrcent(C)

El calculo del centroide para una regidn particutar dependera de la definicion de la medida
de distorsion. Las celdas definidas se conocen como celdas del vecino mas cercano o regiones de
- Diriclilet: En la practica abtenemos una serie de vectores de entrenamiento fx(n), 1<n<M }. Un
subconjunto de M; de estos vectores se encentrara asignado a la celda G La distorsion promedio D
esta dada por

Zd(x ¥)
xec‘
. 3.19
Para los criterios MSE o MSE ponderado, se puede demostrar que D es minimizada por
Zx(n) | 320

xeC,

S|mplemente vies la media muestral de todos los vectores de entrenamiente contenidos en C:.

Un método para el disefic de diccionarios es un algoritmo iterativo de agrupamiento
conocido en la fiteratura de reconocimiento de patrones como algoritmo de K-Medias. Para nuestro
caso k=L. El algoritmo divide el conjunto de vectores de enfrenamiento {x(n)} en L grupos C; de 1al
forma que. las condiclones de optimizacién se cumplan, Después, existe un indice de iteracién m y
Cim) es el i-ésimo grupo en la iteracién m, con yi{m) como su centroide.

3.8 Algoritmo de K-Medias

A continvacion se describe el algoritmo de K-Medias también llamade algoritmo de Lioyd
generalizado.

Paso 1. inicializacion: asignar n= 0. Escoger un méfedo adecuado para determinar un conjunto
inicial de vectores de codigo y; (0), 1<i< L.

Paso 2. Clasificacién: clasificar el conjunto de vectores de entrenamiento {x{n}, 1< n< M} a grupbs
de C; mediante Ia regla del vecino mas cercano.
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xe C,(m) < dlx,y,(m)]s dlx, ¥; (m)lpara toda  j#i 321

Paso. 3. Aclualizacion de los vectores de codigo: m...m +1. Actualizar el vector de cédigo de cada |
grupo, calculando el centroide de los vectores de entrenamiento en cada grupo.

ym) = cent(C, (m))  1<i<L

Paso 4. Prueba de terminacion: si el decremento en la distorsion total D(m) en la iteracion m relativa
a D{m-1) esté por debajo del umbral, se detiene; en caso contrario, volver al Paso 2.

_ El algoritmo mencionado converge a un éptimo local, pero cualquier solucién en general no
es (nica. La optimizacion global se puede obtener mediante la inicializacién de los vectores de
codigo a diferentes valores repitiendo el algoritmo para diferentes valores de inicializacion y
escogiendo el diccionario que resulte en la menor distorsion de todos. .

3.9 Deteccion del- Ton'o utilizando l2 Funcién de Autocorrelacién

Un método para la localizacién del tono es el método de autocorrelacion, el cual sirve para
localizar el periodo de una sefial, dicha propiedad sirve como herramienta para localizar el periodo
del tono de fa sefial de voz de un parlante. Una de las dificultades para lograr una estimacion
confiable del tono a través de un amplio rango de expresiones y parlantes, es la estructura Formant
sobre las mediciones relativas a la periodicidad de la sefial voz [2]. Por lanto para lograr una
deteccion confiable def tone, es deseable que los efectos de 1as resonancias def conducto vocal
sobre la sefial de voz sean reducidos al maxime.

S{n)=Ventana de voz
N=330 muestras

Y

A=max({5(1,110})
A2=max(5(220,330))

\ 4
(L= Nivel de Recorte
K=0.6-0.8
CL=K*min(As,A2)

5(n)=1sis(n) >CL
5{n) =-tsis{n) <
S{n=0 cualquier otro casc

Diagrama 3.1 Método de recorte central
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El método de aufocorrelacién propone un recorte central de la sefial voz para reducir los
efectos de las resonancias de! conducto vocal sobre fa periodicidad de !a sefial. Para localizar el
tono se wufiliza el método llamado recorte central que consiste en suprimir la sefial entre ciertos
niveles. Este método se describe en el Diagrama 3.1.

Debido al amplio range dinamico de la sefial de voz, el nivel de recorte se escoge de fal
manera que se prevengan pérdidas de informacion, sobre todo en los frames de sonidos sonoros, en
los que la sefial estd incrementando o decrementando su amplitud. El modo en el cual el nivel de
recorte se fiia, es el siguiente; &l frame de voz el cual consta de N muestras, se divide en tres parles
iguales, a continuacion el algoritmo hallara el maximo absoluio tanto de la primera parte como de la
tercera de tal manera que se fendran dos méximos [10]. Entonces el nive! de recorts se fija como un
porcentgje del menor de estos dos méximos. Extensivas simulaciones por computadora han
demostrado que dicho porcentaje es de! 80 % para la mayoria de los casos. E! efecto del método de
recorle central es deshacer la informacion de los formantes y retener la periodicidad de la sehat voz.
La Gréafica 3.2 muesira como se modifica |a sefial con este método.

Mé todo de recorte central

0.4

03k

Amplitug

a 50 100 150 200 250 300 350
Muyestras

Grafica 3.2 Método de recorte central

El siguiente paso del algeriimo es el calculo de 1a funcién de autocorrelacion para el marco de voz:

R, (m)="Y x(n)x(n + m) S m=M,M, +1,..M, 391

Bonde M; es el refraso inicial y Mr es el retraso final, para los cuales la funcidn de
autocorrelacion es calculada. Los valores tipicos para M: y My son 25 y 200 respectivamente, los
cuales corresponden a un rango de tono de 25 a 200 Hz, para una frecuencia de muestreo de 10000
Hz. Adicionalmente Ry(0) es calculada con el objeto de normalizar la funcion de autocorretacion.

Se debe hacer notar que en el célculo de la funcidn de autocorrelacion, se asume que las
muestras que se encuentra fuera del frame son cero, esto implica que la funcidn de autotarrelacién
sufre de una ponderacion lineal, la cual es uno para m =0 y decae linealmente hasta llegar a cero
para m=256. Esta ponderacion lineal fiene el efecto de realzar el pico correspondiente al periodo
tono, con respecto a fos picos que correspanden a muttiplos de dicho periodo, reduciendo de esta
manera la posibitidad de que el tono encontrado se duplique o se triplique.
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Et tltimo paso en la estimacion del tono consiste en hallar el valor maximo de |a funcion de
autocorrelacion normalizada con respecto a Ry{0) en el intervalo M y Mr. Tanto 1a localizacion como
el valor pico méximo son guardados en memaria. Si el valor maximo excede un umbral sonoro no-
sonoro, e el orden de 0.3, el frame de voz es clasificade como sonoro y el periodo tono es igual a
la posicién del pico maximo, si el pico maximo cae por dehajo del valor de dicho umbral, ei frame de
voz. es declarado como no senoro. La Grafica 3.3 muestra como el método de autocorrelacion

" muestra la periodicidad de la sefial, ademas el pico méximo indica la posicion del tono, el cual puede
ser uliizado para el reconaciminto del parlante.
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Gréafica 3.3. Periodicidad de la sefial

3.10 Analisis Cepstral

De acuerdo a nuestro modelo usual, el habla estd compuesta de una secuencia de
excitacion convolucionada con la respuesta impulso del modelo vocal. Generaimente, solo se tiene
la salida, sin embargo, a menudo enconframos deseos de eliminar uno de fos componentes para que
* el ofro pueda ser examinado, codificado y modificade usando un algoritmo de reconocimiento,

La Transformada de Fourier se puede aplicar en sefiales hechas bajo una combinacién
lineal, por ejemplo cuando una sefial de frecuencia xi(n), es corrompida por la adicion de un ruido
w{n), como se muestra en la siguiente ecuacion:

X(n)=xi(ny+w(n) - , 322

- Debido a que la transformada de Fourier es un operador lineal sabemos que un espectro de
magnitud de X{n} nos permifird examinar la secuencia de los componentes. El espectro es la
representacion de la -sefial con la cual podemos apreciar su ‘separacidn’. Ademés las
representaciones de los componentes de la sefial estan combinadas linealmente en el especiro.
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Si el objetivo fuera apreciar algunas propiedades de! ruido, por ejemplo, podriamos ser
capaces de derivar fa informacion deseada del espectro. Sin embargo si el abjefivo fuera remover e
" nido de la sefial podriamos presumiblemente disefiar un filtro paso bajas para remover la
indeseable componente de alta frecuencia. Desde el punto de vista del dominio de la frecuencia
consistiria en la construccion de un sistema que removeria el espectro de energla de alta frecuencia
indeseada. Los resultados podrian ser transformados de regreso al interior det dominio del tiempo. -

" Cada operacion tomada para producir este filtrado resulta ser lineal, por Jo tanto la operacion
completa se dice que es fineal. Solamente porque xs(n) y w(n) estén combinadas linealmente
podemos confiar que poniendo la sefial x(n) dentro del fillre producira solamente la parte de baja
frecuencia xi(n) Io cual quedana £omo.

F(x(n))=F{x 1(n)fw(n)}= Fiaa{n))+ Fiw n)) | ' ._ .' _ 323

Si los componentes fueran combinados en alguna ofra forma, por ejemplo convolucion, no
podriamos tener una idea clara de los efectos del filtro en las partes de los componentes.

Fx)=Fixi (nfw(nl} - 324

Sobre esta situacidn es el caso con ef problema del la sefial de voz a la cuat nos dirigimos. El
Analisis "cepstral’ es motivado y disefiado para tratar asuntos relacionados con la voz del hablante
[4]. De acuerdo a nuestra modelo de produccion del habla, la voz es compuesta de la convolucion de
la secuencia de excitacion con la respuesta impulso del canal vocal.

S(n)=e(n)*x(n) : 325

Debido a que las partes individuales no son combinadas, las acostumbradas técnicas lineales no
parecen proveer de ayuda. Como el espectro, of cepstrum representara una transformacion en la
sefial del habla con dos importantes propiedades;

0 Serén separados en el cepstrum.
0 Seran linealmente combinadas en el cepstrum.

Si este es le proposito de apreciar algunas propiedades de las sefiales, €l cepstrum por sf
mismo puede ser suficiente para proveer la informacitn necesaria. Si éste es el propésito de eliminar
uno de los componentes de la sefial. Sin embargo como los componentes representativos de la
sefial estan linealmente combinados, estaremos habilitados para usar filtros lineales para separar
componentes cepstrales indeseados.

Finalmente &t cépstrum quedaria mateméaticamente definido de 1a siguiente manera:
s(e’")=H(e")E(”) 3.26

Donde:
H(e*y ¥ E(e™)

representa la envolvente espectral de 1a sefial de voz y la excitacion, para la representacion en
frecuencia se caleula la trasformada de Fourier de la sefial de voz. :
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De las pr’opié&édes de los logaritmos:
z=x*y
logz=logx+logy
Aplicando esta propiedad a la ecuacion 3.26
log S(ef") =log H(e’"} +log E(éff’) 397

Para varias aplicaciones de procesamlento de voz solo se reqmere la magmtud por lo tanto la
ecuacrén anterior puede quedar escrita como:

tog (¢ |)=logH( 1)+ log E(l ) 3.28

E! calculo del cepstrum de realiza de la siguiente manera: a una ventana de voz se le aplica la
trasformada de Fourier, -al resultado de ésta se le aplica el logaritmo en ambos lados como en la
ecuacldn 3.28. Finalmente se aplica la trasformada inversa de Fourier dando como resultado el
calculo del cepstrum. Ef diagrama del calculo def cepstrum queda definido como:

Sefial

de voz _'{Ventana ]———b[ DFT ]—)LLOG ]—-phDFT J——bcepstrum

La Grafica 3.4 muestra el calculo del cepstrum real, el cual muestra la posicién del tono para un
sonido sonoro.

ca
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Gréfica 3.4 Cepstrum real
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Capituld 4

Redes Neuronales Artificiales

introduccion

Las Redes Neuronales Artificiales (en inglés Artificial Neural Networks ANNs) fueron
originalmente una simulacion abstracta de los sistemas nerviosos biologicos, formados por un
conjunto de unidades llamadas "neuronas” o "nodos” conectadas unas con otras: Estas conexiones
tienen una gran semejanza con las dendritas y los axones en los sistemas nervioses biolégicos.

Una primera clasificacion de los modelos de ANN podria ser, atendiendo a su similitud con fa
. realidad blologlca

s  Los modelos de tipo biologico. Este comprende Ias redes que tratan de simular los sistemas
neurcnales biologicos ast come las funciones auditivas o algunas funciones basicas de la
vision ¢ el habla.

o Ei modelo dirigido a aplicacion. Estos modslos no tienen porque guardar similitud con los
sistemas bioldgicos. Su arquitectura estd fuerfemente ligada a las necesidades de las
aplicaciones para las que son disefiadas.

4.1 Redes Neuronales de Tipo Biolégico

Se estima que el cerebro humano contiene més de cien mil millones (10'1) de neuronas y
(10%) sindpsis en el sistema nervioso humano. Estudios sobre la anatomia del cerebro humana
concluyen que hay mas de 1000 sinapsis a la entrada y a la safida de cada neurona. Es importante
notar que aunque el tiempo de conmutacion de la neurona (unos pocos milisegundos) es casi un
millbn de veces menor que en los actuales elementos de las computadoras, eflas tienen una
conectividad miles de veces superior que las actuales supercomputadoras [7].

El objetivo principal de las redes neuronales de tipo biologico es desarrollar un elemento
sintético para verificar las hipotesis que conciernen a los sistemas biolégicos. Las neuronas y las
conexiones entre ellas (sinapsis) constituyen la clave para el procesamlento de la informacién.
Observe la Figura 4.1
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Dendrités ;

Figura 4.1 Neurona

La mayor parte de las neuronas poseen una estructura de arbol llamadas dendritas que reciben las
sefiales de entrada que vienen de ofras neuronas a través de las uniones llamadas sinapsis.
Algunas neuronas se comunican solo con las cercanas, mientras que ofras se conectan con miles.
La neurona esta compuesta de:

% Eicuerpo de la neurona
> Ramas de extension llamadas dendritas para remblr las entradas
% Un axén que lleva la salida de la neurona a las dendritas de ofras neuronas.

La forma que dos neuronas interactiian no esta totalmente conocida, dependiendo ademés
de cada neurona. En general, una neurcna envia su salida a ofras neuronas por su axdn. El axén
fleva Ia informacion por medio de diferencias de potencial u ondas de corriente, que dependen del
potencial de la neurona. Este proceso es a menudo modelado como una regla de propagacion
representada por la funcldn de red uf.} . La neurona recoge las sefiales por su sinapsis sumando
todas las influencias excitaderas e inhibidoras. Si las influencias excitadoras posiivas dominan,
entonces la neurona da una sefial positiva y manda este mensaje a ofras neuronas por sus sinapsis
-de salida. En este sentido la neurona puede ser modelada como una simple funcion escalon f{).
Como se muestra en la Figura 4.2, la neurona se activa si la fuerza combinada de la sefial de
enfrada es superior a un cierfo nivel, en ef caso general el valor de activacién de [a neurona viene
dado por una funcién de activacion ().
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Figura 4.2 Blbques de una neurona

4.2 Red Neuronal Artificial |

Una red neuronal s una réd de muchos procesos simples cada uno de los cuales fiens
. memoria local, fas unidades estan interconectadas por canales de comunicacién {conexiones) fos
cuales levan un-dato numerico a tas unidades. Las unidades operan solamente en sus datos logales
y en fas enfradas que reciben de las conexiones con algunas redes vecinas. Las ANN son modelos
de redes neuronales bioldgicas, Muchas de las redes neuronales surgen del deseo de producir
sistemas artificiales capaces de ser semejantes a la inteligencia o entendimiento humano [15}.
Una definicion interesante de red neuronal hace uso del conceplo matematico de grafo,
objeto consisfente: en un conjunto de nodos (o vértices), mas un conjunfo de conexiones
-eslablecidas entre ellos. En este caso, el grafo describe la arquitectura del sistema y proporciona los
“-canales por los que puede describir su dinamica. Hay diferentes tipos de grafo, por efemplo, grafo
dirigido y no dirigido. En el primer tipo de grafo, as conaxiones tienen asignado un sentido, mientras
que en el otro son bidireccionales. Existen grafos densos cuando todos los nodos estan conectados
con casi todos y grafos dispersos cuando son pocas las conexiones entre fos nodos. Un grafo puede
companerse de diferentes tipos de nodos y difersntes tipos de conexiones [7). _
_ Una forma de representar el grafo es, como su propio nombre indica, gréficamente,
dibujando los nodos come circulos v las conexiones como lineas o flechas, seg(n sean de un solo
sentido o bidireccionales. Otra forma comin de representacién son mediante una malriz de
conexiones. En el caso en que e grafo sea no dirigido, la malriz de conexiones serd simefrica, .

La definicidn matematica de red neuronal uiitizando el concepio de grafa toma la siguiente forma:
1) A cadanodo i se asooia una variable de estado Xi

2) A cada conexion ffj} de los nodos 1y fde asocia un peso wij

3) Acadanodo i se asocia un umbral @;
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4} Para cada nodo i se define una funcidh f{xjwij, &}, que depende de los pesos de sus
conexjones, del umbral y de los estados de los nodos j 'a & conectados. Esta funcion
proporciona el nuevo estado del nodo.

En la terminologia habilual de las redes neuronales, los nodos son las neuronas y las
conexiones son las sinapsis.

4.3 Taxonomia de las Redes Neuronales

Existen dos fases en toda aplicacion de las redes newronales: la fase de aprendizaje o
entrenamienfo y la fase de prueba:. En la fase- de entrenamiento, se usa un conjunto de datos o
patrones de entrenamiento para determinar los pesos (parametros de disefio) que definen el modelo
. neuronal. Una vez entrenado este modelo, se usara en la llamada fase de prueba o funcionamiento
directo, en la que se procesan los patrones de prueba que constituyen la entrada habitual de fa red,
analizandose de esta manera las prestaciones definitivas de la red.

» Fase de Prueba: los parémetros de disefio de ta red neuronal se han obtenido a partir de

unos palrones representativos de las entradas que se denominan pafrones de

" enfrenamiento. Los resultados pueden ser tanto calculados de una vez como adaptados

iterativamente, segln el tipo de red neuronal, y en funcién de Ias ecuaciones dinamicas de

prueba. Una vez calculados los pesos de la red, los valores de las neuronas de la Gltima
capa se comparan con la salida deseada para determinar la validez del disefio.

o Fase de Aprendizaje: una caracteristica de las redes neuronales es su capacidad de
~ aprender. Aprenden por |a actualizacion o cambio de los pesos sindpticos que caracterizan a
las conexiones. Los pesos son adaptados de acuerdo a la informacion extraida de los
patrones de entrenamiento nuevos que se van presentando. Normalmente, los pesos
oplimes se obtienen optimizando (minimizando o maximizande) alguna “funcién de energia”.

Las aplicaciones del mundo real deben acometer dos fipos diferentes de requisitos en el
pracesado. En un caso, se requiere la prueba en tiempo real pero el entrenamiento ha de realizarse
"fuera de linea”. En ofrag ocasiones, se requieren los dos procesos, el de prueba y el de
entrenamiento en tiempo real. Estos dos requisitos implican velocidades de proceso muy diferentes,
que afectan a los algeritmos y hardware usados. Afendiendo al tipo de entrenamiento las redes
neuronales se clasifican como Supervisadas y No Supervisadas [15].

4.4 Neurona de una Sola Entrada

La Figura 4.3 muestra una neurona de una sola entrada, el escalar p (entrada) es
multiplicado por un escalar de peso w para formar w*p, el cual es enviado al sumador, la ofra entrada
es multiplicada por un factor de bias b y después pasado al sumador. La salida del sumador n,
frecuentemente referenciado como la entrada a la red ingresa a la funcién de trasferencia f, 1z cual
produce una salida escalar a.
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Figura 4.3 Neurona de solo una entrada

La salida éscalar resultante es
a =f{wp+b)

Por ejemplo w=3, p=2 y b=-1.5 .

La salida actual depende en particular de Ia funcién de fransferencia que se esté utilizando.
Los parametros wy b son parémetros escalares ajustables en la neurona. Tipicamente la funcidn de
transferencia-es seleccionada por el disefiador y los pardmetros w y b son ajustados por alguna
regla de aprendizaje de tal forma que la salida y enfrada  de la neurona busquen una meta
especifica [7] [15].

4.5 Neurona de Multiples Entradas
Generalmente-una neurona tiene mas de una entrada. La Figura 4.4 musestra una neurona
con r entradas. Las enfradas individuales ps, ps,....pn son multiplicadas por los correspondientes

elementos w1, wiz2,..., w1, de la matriz de pesos W.

Py 14

P: B Figura 4.4

La neurona tiene un facter de bias, el cual es sumado al producto wp para formar la entrada a la
neurona,

N=wiiprtWiape+.+ wiepr+b : 41
Donde la expresion anterior puede ser escrita en forma vectorial como:

N=WP+b 42
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Entonces la salida de la neurona se puede escribir como:

a=f{WP +b) ) ' _ 43

_4.6 Arquitectura de una Red Neuronal

Cominmente una neurona con miltiples entradas puede no ser suficiente. Se pueden
necesitar cinco o diez, operando en paralelo, en este caso se le llama arreglo. La Figura 4.5 muestra
un arreglo de redes de S neuronas, note que cada una de las entradas R es conectada a cada
neurona y la matriz de pesos tiene S renglones [15).

Figura 4.5 Arquitectura de una red neuronal

El arreglo incluye la matriz de pesos, el sumador, e vector de bias, la funcidn de
fransferencia y el vector de salida a. :

Cada elemento del vector de entrada p es conectado a cada neurona a fravés de fa matriz
de pesos W. Cada neurona tiene un factor de blas, un sumador, una funcion de trasferencia f y una
salida a: Es comin que el nimero de entradas a un arreglo sea diferente del ntmero de neuronas.
Ademas no todas las funciones de trasferencia del arreglo deben ser iguales.

La matriz de pesos queda definida como:
wil wl2.. wir
w21 w22 .. wir

. : . 44

WSl Ws2 ws[r
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Donde los indices de la matrices de los elementos de la matriz W indican la neurona destino
asociada con su peso, mientras que el indice de la columna indica la entrada fuente, por ejemplo w32
- indica que la conexion es a la tercera neurona de la segunda entrada.

47 Ml’ll'tiples Arreglos de Neuronas

$Si ahota consideramos una red con maltiples arreglos, cada arreglo tiene su propia matriz de
peso W, su propio vector de bias b, un vector de entrada a la red n y un vector de salida a. Se
necesita introducir una nueva notacidn para distinguir entre los diferentes ameglos, se utilizara un
indice para identificar cada uno de esos arreglos. Para denotar al vector de peso se utiiza W1yla
matriz de peso del segundo arreglo puede ser escrito como W2 y asi sucesivamente [7).

Figura 4.6. Arreglo de Neuronas.

La Figura 4.6 muestra un aireglo de neuronas en donde existen r entradas, S7 neuronas en
el primer arreglo, S2 neuronas en el segundo arreglo, efc. Cada uno de los arreglos puede tener
diferentes nimeros de neuronas. Las salidas del atreglo uno son entradas al arreglo dos y las
salidas del dos son entradas al tres. Ei arreglo cuya salida es la de la neurona, es itamado arreglo de
satida, los otros arreglos son llamados arreglos ocultos. Neuronas de miltiples niveles o capas son
més paderosas que las neuronas de un simple arreglo.

4.8 Aprendizaje

Aprendizaje es un proceso por el cual los paramelros libres de una red neuronal son
adaptados a través de un proceso continuo de simulaciones en el ambiente en la cual se encuenira
la red. El lipo de aprendizaje es determinado por la manera en la cual cambian los parametros. La

definicion de proceso de aprendizaje implica la siguiente secuencia de eventos:

« Lared neuronat es simulada por medio de un ambiente.
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s Los cambios que suffe la neurona son resultado de la estimulacion.
s La respuesta de la neurona es una nueva forma de ambiente, debido a los cambios internos
_que han ocurrido en su interior.

4.9 Reglas de Aprendizaje

Par reglas de aptendizaje se enfiende el procedimiento para modificar les pesoes v el factor
de bias de una red neuronal, este procedimiento también es llamado algoritmo de.entrenamiento. El
propdsito de las reglas de aprendizaje es entrenar a la red neurenal para reafizar una determinada
tarea. Existen varios tipos de reglas de aprendizaje para las redes neuronales, las cuales son
supervisadas, y no supervisadas. La adaptacién o aprendizaje es uno de los puntos focales de la
investigacion de redes neuronales.

4.9.1 Reglas de Entrenamiento Supervisado

Las redes de entrenamiento supervisado han sido los modelos de redes més desarrofladas
desde inicios de las investigaciones de redes neuronales arfificiales. Los datos para el entrenamiento
estan constituidos por varios pares de patrones de entrenamiento de entrada y de salida. El hecho
de conocer la salida implica que el entrenamiento se beneficia por la supervisién de un maestro,
Dado un nuevo pafron de entrenamiento. La Figura 4.7 muestra la forma de entrenamienta
supefvisado,

Maestro
ty
Patrones de \\
FIfrnirs:n:::muento . » Wij
q

Figura 4.7. Entrenamiento Supervisado,

Donde pq es una entrada a fa red, £ es la salida deseada. Como la entrada es aplicada a la
red, la salida es comparada con la deseada. La regla de aprendizaje es usada para ajustar fos pesos
y el factor de bias de la red, de tal forma para acercar las salidas de la red con las deseadas Las
reglas del aprendizaje del perceptron caen dentro de estas reglas supervisadas.

Las ANNs de entrenamiento supervisado constituyen la linea fundamental de desamollo en
este campo. Algunos ejemplos bien conocides son la red perceptron, ADALINE/MADALINE, y varias
tedes mullicapa. En el entrenamiento supervisado hay dos fases a realizar prueba y de
entrenamiento,

~ En el entrenamiento supervisado, los patrones de entrenamiento se dan en forma de pares
de entrada/maestro, donde M es el ndmero de pares de entrenamiento. Dependiendo de la
naturaleza de la informacion del maestro, hay dos aproximaciones al entrenamiento supervisado.
Uno se basa en la correccién a partir de una decision y la ofra se basa en la optimizacion de un
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criterio de costo De la uitima, fa aproximacion det error cuadrético medio es el més importante. Las
formulaciones de decision y aproxlmacmn difieren en la informacion que tienen Jos maestros y la -
forma de usarla.

* 4.9.2Reglas de Entrenamiento No Supervisado

Para los modelos de entrenamiento No Supervisado, €! canjunto de dalos de entrenamiento

consiste 3dlo en los patrones de entrada. Por lo tanto, la red es entrenada sin el beneficio de un

“maestro. La red aprende a adaptarse basada en las experiencias fecogidas de los patrones de

~ entrenamiento anteriores. Este es un esquema tipico de un sistema "No Supervisado”. La Figura 4.8
muestra el comportamiento de una red neuronal no supervisada.

- Patonesde - N \ . sdlida
L Wij

Enfrenamiento e : >
P T . \] |

Figura 4.8. Entrenamiento no - Supervisado.

Los pesos y el factor de bias son modificados en respuesia de las entradas a la red
solamente, no existen patrones de salida disponibles, de primera vista este tipo de reglas parecen no
ser practicas. Entonces ;como enirenar una red si no sabemos qué se quiere realizar?. Muchos de
esos algoritmos realizan una operacion de agrupamiento, estos aprenden de tal forma que pueden
clasificar dentro de un niimero de clases finitas, este tipo de aprendizaje es especialmente Gtil en
aplicaciones de cuantizacion vectorial, .

En el aprendizaje competitivo como su nombre lo indica las salidas de las redes neuronales
compiten entre ellas mismas para que solo una de ellas sea activada, este tipo de aprendizaje sirve
para descubrir las caracteristicas estadisticas, o cual sirve para clasificar un conjunto de enfradas

" en clases.

410 El Perceptron

E! Perceptrdn fue el primer modelo de red neuronal desarroliado por Frank Rosenblatt en
1958 junto con ofros investigadores. El perceptron despertd un enorme interés en los afios 60,
debido a su capacidad para aprender a reconacer patrones sencillos. Sin embargo el perceptron
tenia limitantes ya que un percepiron de un solc nivel solo puede ser ufilizado para reconocer
patrones que son linealmente separables. E! perceptrén de un nivel puede usar entradas continuas y
binarias. La Figura 4.9 muestra el perceptron de 2 entradas con funcién de trasferencia hardiim.

P1

fe)]

Figura 4.9, Perceptrén d? 2 entrada. | TE&) S C@N
FALLA DE ORIGEN
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El nodo calcula la suma de los pesos de los elementos de entrada, resta un umbral y pasa e}
resuliado a través de un limite de no linealidad para que la salida sea +1 o 1. La regla de decision
. respondera clase A, si la salida es +1 y clase B, si la salida s 1. Una técnica atil para anafizar el
comporiamiento de redes, tal como el perceplron, es dibujar un mapa de regiones de decision
. .creando un espacio multidimensional, medido por fa variables de entrada. Estas regiones de

" decisidn especifican que valores de entrada pertenecen a la clase A y cuales a fa clase B. El
perceptron forma dos regiones de decision separadas por un hiperplano. Cuando éstas son sélo 2
entradas y e! hiperplano es una linea, las entradas arriba del limite de la linea pertenecen a la clase
Ay debajo de lalinea a la clase B. Como puede verse en la Figura 4.10 la ecuacion del limite de la
“linea depende de fa conexidn de los pesos y el umbral [15).
. _ p2

F' y

wp+b=0
: - W

| »
\ — pt
=0

Figura 4.10 Limite de decision de un perceptron de 2 entradas

A

_ El algoritmo de aprendizaje det perceptrén es de fipo supervisado, 1o cual requiere que sus
resultados sean evaluados y. se realicen las modificaciones necesarias al sistema para su
actualizacion. Los valores de los pesos determina ef funcionamiento de Ia red, esfos va!ores pueden
adaptarse ufilizando diferentes algoritmos de entrenamiento.

El algoritmo de convergencia de ajuste de pesos para realizar el aprendizaje de un
percepiron con N enltradas y un Unico efemento de salida queda descrito de la siguiente manera,

1.- Iniciar los pesos y ¢l umbra!
kictalmente se asignan valores aleatorios a cada uno de los pesos W; vy al umbral -
Wm alfa.

2.- Presenfacion de un par de entradas y salidas esperadas: -
on= (D1.02,....00) junto con la salida deseada fy ‘

3.- Caiculo de Ia salida actual,
alt) =1 3 Winltip(t) - o) ' 45

4.- Adaptacion de los pesos:
Wik} =Wi{) + afta—alh)P i () 48
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* Donde t; representa la salida descada y sera 1 si el patron pertenece a la clase Ay -1 si es
" de la clase B. En esta ecuacion alfa es un factor de ganancia en el rango de 0.0 a 1.0. este factor
debe ser ajustado de forma que safisfaga los requerimientos de aprendizaje répido como la
* estabilidad. de las estimaciones de los pesos. Este proceso se repite hasta que el error que se
- produce para cada uno de los patrones (diferencia entre ¢! valor de salida y. el obtenido es cero} o
'blen un valor preestablecldo Los pesos no cambtan si Ia red ha tomado una decision correcta.

5 Vo!ver al paso 2. )

El perceplron seré capaz de aprender a claslﬁcar todas sus entradas, en un numero finito de
“pasos, siempre y cuando el conjunto de los patrones de entrada sea linealmente separable. En tal
taso, puede demostrarse que el aprendizaje de la red se realiza en un nimero finito de pasos.

4.1 Perceptrén Multinivel

~Un perceptron multinivel o multicapa es una red de tipo feedforward compuesta de varias
capas de neuronas entre la entrada y la salida. Esta red permite establecer regiones de decision -
mucho méas complejas que la de dos semiplanos, como lo hace el perceptron de un solo nivel. La
Flgura 411 muestra un perceptrén multinive! con & capas ocultas [15] .
; a

a2

Capas ocultas

an -

o capa de entrada RN " .- capadesalida
Figura 4.11 Perceptron multinivel .

E! perceptron con funcién de fipo escalén solo puede establecer dos regiones separadas por
" una-frontera lingal. Un perceptrdn con tres niveles de neuronas puede formar cualquier region
convexa en el espacio: Las regiones convexas se forman mediante la interseccion entre las regiones
formadas por cada neurona de fa segunda capa. Cada uno de estos elementos se comporta como
un perceptron simple, activando su salida para los patrones de un lado del hiperplano. $i el valor de
los pesos de las conexiones entre las Nz neuronas de fa segunda capa y una neurona de nive! de
safida son todos 1 ¥ el umbral de la salida es Nz-a, donde 0<a<1, entonces la salida de la red se
activar sélo si las salidas de todos los nodos de la segunda capa estén activos. Esto es equivalente
a ejecutar la operacion logica AND en el nodo de salida, resultando una region de decision que es la
interseccidn de todos los semiplanos formados en el nivel anterior, La region de decision resultante

k]
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de la interseccidn serd una region convexa con un nimero de lados a lo sumo igual 21 nimero de

‘neuronas de la segunda capa.

Este anafisis-introduce el problema de la seleccion del ndmero de neuronas ocultas de un
percepteon de 3 capas. En general este nimero debe ser lo suficientemente grande como para
formar una region comple;a para |2 solucion del problema, a la vez se debe considerar et
inconveniente de un nimerc grande de nodos.

Para entender mejor &l parcepirdn se da un ejemplo de la solucidn del problema de la XOR.
Existen diferentes soluciones para este problema una de ellas es usar 2 neuronas en el primer nivel

‘para crear dos regiones de decision, Ia primera region separa ps de los demds patrones v la segunda

fegidn separa ps. Entonces ¢l segundo nivel es usado para combinar las 2 regiones usande la
operacion AND, Los limites de decisién son mostrados en la Figura 4.12.

“TRSIS CON
FALLA DE ORIGEN

Figura 4.12 Limites de decisidn

La regitn sombreada indica qize las entradas produciran una salida de la red neuronal iguala 1.

4.12 Algoritmo de Backpropagation

El algoritmo de backpropagation para redes rﬁulticapa es una generalizacion del algoritmo
LMS, ambos algoritmos calculan el enor medio cuadratico. B algoritmo es entrenado con un
mn;unto de pares de entradas y salidas deseadas [15).

At fpalel fpate) ' ' 47
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- Donde py es una entrada a la red y t; es la salida deseada. Conforme cada entrada es
presentada a la red, la salida es comparada con las salidas deseadas. E! algoritmo debe ajustar los
parametros de tal forma que se minimice el error medio cuadratico. -

Fy=He |=El¢~a*] |
_ 48

Donde x representa el vector de pesos y bias, si la red tiene milfiples salidas esto se
generaliza a: ' -

F(x)= Ele'e]= El(t ~a) (¢ - a)]
49
Como en el algoritmo LMS, se puede aproximar el error medio cuadratico por.

F(x)= l(t(k) —a(k)y (1(k) - é(k))J= e' (k)e(k)
o 4.10

Donde la esperanza matematica det error cuadrético ha sido remplazando por el error
cuadratico en la iteracin k. El algoritmo de los pases descendientes para la aproximacion del error
medio cuadratico es:

&
m m oF
| Pﬂ,j(k—l)='ﬂ.;(k)—xéﬂ
411
oF
b (k +1) = b (k)— oc —
i (k+1) =b7 (k) Ocab,.'"
412

Donde alfa es el ritmo de aprendizaje, este Ultimo desarrollo es igual al algoritmo LMS, la
parte dificll s ef calculo de Ias derivadas parciales.

Debido a que & error es una funcidn indirecta de los pesos en los niveles ocultos, se utiliza
la regta de 1a cadena para calcular las derivadas, para revisar ia regla de la cadena, se supone que
se fiene una funcion f que es una funcidn explicita solamente de la variable 1, si se quiere realizar la
derivada de  con respecto a la variable w entonces la regla de la cadena es:

df (W) _ df () _dn(w)
dw dn dw

: 413
Si utilizamos este principio para encontrar las derivadas de las ecuaciones 4.11 y 4.12
tenemos: : '
A A 4,14
8F 8F - on]

m = m * m
oWr  onr oW
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on
4.15

8F OF
_OF on
"

b onl

El segundo términc en cada ecuacidn puede ser calculade facilmente, debido a que la
entrada al nivel m es una funcién explicita de los pesos, del factor de bias en ese nivel.
' 4.16

~ Porlo tanto
iy ST
no__ m _m-1 m
” ~~.21W"'faf S+ b
j=l '

on;'
417

) an.im =1 _'_1
awy ! e
" St se define

S,.”‘—aF o
_ 418

on -

La sensibilidad de F a los cambios en i-ésimo elemento de la entrada de la red en el nivel m,

entonces las ecuacionas puede quedar definidas como
419

A

Lo aF =S:najfa—l .
' 40
OF _ gn |
421

- OB
Entonces podemos escribir el algoritmo de los pasos descendientes como:

. W’"(k+1)=Wm(k)—ﬂ:5'm(am_1)r
b™(k + 1) =b" (k)= ox 5"
’ ' 422
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' Donde S™ se puede calcular de Ia siguiente forma:
oF
o
QF| 8F

on™ | on™

S'ni

oF |
'_kanm_

4.23

oF (oY oF . o oF
Sm= = =Fm n Wm+l T

, anm [ anm ] anm+1 (H )( . ) anmﬂ

4.24
§m = £ {nm) (Wi+t) Smet _ 4,25

Donde se puede ver por que el algoritmo de backpropagation, (propagacién hacta atras),
recibe su nombre:

SH 585 58!
4.26

Para complementar el algoritmo de propagacion hacia atrés, se requiere realizar un ditimo
paso, el cual consiste en calcular el punto inicial de S™. De la forma recurrente de 4.25, se obtiene la
relacion para e! u!hmo nivel,

SM
oA : ) (t;—ay)
P oF d(t-a)(t-a)_ JZ T 2, da,
' on¥ on onl anj”
. o 427
Como: -
et oMMy
b, =5a, _of " (n} )zﬂj’(nj.”)

mM M an

428
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Ent_onces

M
=—2(¢ -ai)f(nj:'l)
4,29

§¥ =2 F((n" )z - 1))
) 430

El algoritmo de propagacién hacia afras, es un algoritmo interactivo disefiado para minimizar
el error medio cuadratico entre la salida actual de un perceptrén muttinivel y la salida deseada. Para
la utiizacién de este algoritmo se requiere que la funcién de transferencia sea diferenciable,
generalmente para este algoritmo se utiliza la funcién Sigmoid la cual se define como:

Fla)=
_ _ 4.31
E! algoritmo de propagacion hacia alras queda entonces definido como:

Paso 1. Inicializacion de los pesos y de los offset.
Se inicializan los pesos y los offset a valores aleatorios pequefios.

Paso 2. Presentar las entradas y salidas deseadas.
Presentar continuamente el vector de entradas Xp y el vector de salidas deseadas do. Sila
ted es ufilizada como clasificador, todas las salidas son cero excepto aguella que
corresponde con la clase de la entrada. Las entradas y salidas son presentadas
continuamente hasta que la actualizacion de los pesos se estabilicen.

Paso 3. Calcular la salida actual.
Para calcular fa salida actual se utifiza la funcion Sigmoid como se menciond anteriormente y
et vector yo de salida, se calcula con la siguiente relacion:

Yo= £(Y W, X, —6)

k=0

432
Paso 4. Actualizacion de los pesos.
Usando et algoritmo recursivo empezando en los nodos de salida y trabajando hacia atrés hacia
el pritmer nivel, se ajustan los pesos con la siguiente relacitn,

PV;}‘(I +h= Wg(t) + 176%;

4.33
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En esta ecuacién WW; de nodo oculto o de [a entrada j en el tiempo £, x; es la salida del nodo i 0
es una entrada, n es el término de ganancia y delfa es &l término de ervor pata el nodo j. Si el nodo f
s un nodo de salida entonces.

6, =J’r(1_“yi)(di __J’i) .

4.34
Donde d; es | salida deseada del nodo je yies la salida actual.
Si et nodo jes un nedo interno entonces
8, =x,(1-x,)Y. 6,7,
- .
4.35

Donde el umbral de los nodos ocultos es actualizado de manera similar. La convergencia del
algoritmo es mas répida si se agrega un término lamado momento lo cual da como resultado ta
siguiente ecuacion para la actualizacién de los pesos y se define como:

Wyt +1) = Wy () + ndx, + a(W; (1) - Wy (t - 1))
donde  0<a<l

436
Paso 5. Se regresa al paso 2 hasta alcanzar la convergencia de los pesos. :
P N
—>
Rxl | W AY(t+1) a(tH)
il Z
@" 7Z w [~
1 /' Sx1 Sx Sx
—P B - Sx$S 4
Sx1
S S

\ Capade Retroallmentamon / \ Capa de Salida /

At = purelin{ Wip + b) ay0) = a2(t+1) = poslin{ W2 a2} )

Figura4.13 Red Hamming
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413 Red Hamming

- .Lared Hammlng puede ser utilizada para el reconocimiento de pafrones, ésta utiliza la regla
. de aprendlzaje para clasificar los patrones, su esquema se muestra en la Figura 4.13,

1.a red de Hamming consiste de 2 niveles, El primer nivel, reallza una correlacion entre ef vector de
‘entrada y un vector prototipo. E! segundo nivel realiza una competencia para determinar cual de los
“vectores estd més cercano al vector de entrada, Para que la red pueda clasificar varios patrones es

necesarlo que se tengan varias neuronas de entrada [15].

Cuanda se realiza el reconummlento de patrones con la siguiente secuencia
[ P, pz‘:_. B ] : : . 4.37

' 1a 'mat_riz dé pesos queda definida como:

Wi e R |
éWT PT, ' R
we=| L | =] . , b= | . - 438
_sW_T_ . | PT Q| . : | R__

“Cada rengion de W1 representa un vector protofipo v cada elemento de b es igual al
nimero de elementos de cada vector de entrada el nitmero de neuronas S es igual al nimero de
vectores prototlpo

La salida del primer nivel es:

[ PTp4R |
' { PLP+R
=Wip+b! = . : 439

PTQ.P'*'R

I— J—

Se puede ver que la salida del primer nivel es el producto interno entre el vector de entrada y
el vector prototipo mas R. Donde el producto interno indica que tan semejantes son el vector
_ prototipo y el vector de entrada.
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El nivel 2 es un nivel competitivo, las neuronas son inicializadas con las safidas del primer
nivel, el cud indica el grado de correlacion entre los vectores de entrada y el prolotipo. Luego las
neuronas compiten entre ellas para determinar un ganador. Después de la competencia, sélo una
neurona tendra su safida diferente de cero. La neurona ganadora indica cual categoria de entradas
fue presentada a la red (cada vector prototipo representa una categorta).

4.14 Red Neuronal ADALINE

La red ADALINE mostrada en la Figura 4.14, tiene una estructura semsjante al perceptrbn
la Gnica diferencia es que la funcion de transferencia es lineal. .

Rx1 v
SxR n_. / . a
Sx1 / Sx1
P
-
R. Sx1
Figura4.14 Red ADALINE
Lasalida de la red esta dada por.
a=purelin{ Wp+b)=Wp+b . 440

EL ADALINE {0 ef ALC) es adaptativo en el sentido de que existe un procedimiento bien
definido para modificar los pesos con objeto de hacer posible que ef dispositivo proporcione ef valor
de salida correclo para la entrada dada. El significado de correcto a efectos del valor de salida
depende de 1a funcion de tratamiento de seifiales que esté siendo elevada a cabo por el dispositivo.
E}ADALINE es lineal porque la salida es una funcion tineal sencilla de los valores de entrada.

El ADALINE se puede utilizar para generar una salida analogica utilizando un conmutador
sigmoidal, en lugar de binario; en tal caso, la salida se obtendra aplicando una funcion de! tipo
sigmoidal,-come la tangente hiperbofica (fanh (s)) o la exponenciat (1/1+ ¢+ ),

4.14.1 Aprendizaje ADALINE

El ADALINE utifiza aprendizajes OFF LINE con supervisién denominado LMS ( Last Mean
Squared ) o regla del minimo error cuadrado medio. También se conoce como regla delta porque
frata de minimizar una delta o diferencia entre el valor observado y el deseado en la salida de la red;
como ocurre con el Perceplrén, sélo que ahora la salida considerada es el valor previo a la
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pllcacmn dela funcion de activacion de la neurona o, sise prefiere, la sallda cbienida al aplicar una
funcion de actwamén hneaf _

| 4..15 Regla_de Aprendizaje LMS

La regla de aprendizaje de minimos cuadrados (Least Mean Square) es un método para hallar el
“vector de pesos W deseado, el cual debera ser dnico y.asocia con éxito cada vector det conjunto de
- vectores o patrones de entrada {X7, X2, X3, ..., X+ } con su comespondiente valor de salida correcto

{0 deseado) dy, k= 1,..., L. El problema de hallar un conjunic de pesos W que para un Gnico vector

de entrada X da lugar'a un valor de salida comecto resulta sencillo, lo que no ocurre cuando se

dispone de un conjunto de vectores de entrada, cada uno con su propio valor de salida asociado. El
. entrenaimiento de la red consiste en adaptar os pesos a medida que se vayan presentando los
patrones de enfrenamiente y salidas deseadas para cada uno de eflos. Para cada combinacitn
entrada salida se realiza un proceso automético de pequefios ajustes en los valores de los pesos
hasta que se obtienen las salidas correctas. La regla de aprendlzaje LMS minimiza el error cuadrado
- medio, definide como [18] -

4.4

Donde L es el nimero de veclores de entrada (patrones) que forman el conjunto de
entrenamiento, y e la diferencia entre la salida deseada y la obtenida cuando se introduce ef patrén
k-&simo, que en e| caso de la red ADALINE, se expresa e = (dk - Sk) siendo S |a safida ALC; es
decir: .

' N
S, =X =3 X,
SR =
442

La funcion de error es una funcisn matemética definida en ef espacio de pesos

- multidimensionales para un conjunto de patrones dados. Es una supericie que tendra muchos
minimos (globales y locales), v la regla de aprendizaje va a buscar el punto en el espacio de pesos
donde se encuentra e! minimo global de esta superficie. Aunque la superficie de error es
desconacida, el método de gradiente decteciente consigue obtener informacion local de dicha
superficie a través del gradiente. Con esta informacion se decide qué direccion tomar para llegar
hasta ef minimo global de dicha superficie.

Basandonos en el método de! gradiente decreciente, se obtiene una regla (regla delta o

regla LMS) para modificar los pesos de tal manera que hallames un nuevo punto en el espacio de

© pesos mas proximo al punto minimo. Es decir, las medificaciones en los pesos son proporcionales al
gradiente decreciente de ta funcion error. .

AW; = (D¢, 1 0W,)
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Por tanto, se deriva fa funcion error con respecto a los pesos para ver como varia el eror con el
cambio de pesos. ' :

‘Al aplicar |a regla de la cadena para el célculo de dicha derivada:

s 2 2 :
' AW, =fmai:ux%§.£
- oW, a8, ow,
. . : 443
'Se calcula la primera derivada:
o’ 6[5(‘1& —Sk)] 1 :
d—t=tt d-Pd, -8 )-D]=-(d, -5,)=—
as, as, 2[ (d, i X )] (d; =g
| 4.4
y por lo tanto queda: -
Aé&:‘i — .,..g
as, ¢
445
Teniendo en cuenta que Syes la salida fineat:
) N
S = Z 7X;
J=0
: 446
~ calculamos la segunda derivada de la expresién de AW :
oY WX,
a A" o)
ow,  ow,. - oW, |
' 447
asi pues, el valor del gradiénte de error producido por un patron dado (K} es:
' 4.48
agz .
GW; ==& Xy

i

Las madificacionas en los pesos son proporcionales al gradiente descendente de la funcién error:
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AW, =—al-&, —x; ) =ag,x, =old, - 8)xy

4.4%
W.t+1) =W, O +ald, —S,)x,
450
‘Siendo o la constante de proporcionalidad o tasa de aprendizaje.
En notacion matricial, quedaria:
W+ 1) =W () + as,x, =) +ald, - S)X,
_ 4.51

“Esta expresion representa ta modificacidn de pesos obtenida al aplicar el algoritma LMS, y
es parecida a la obtenida para el Perceptron. Es el parametro que defermina la estabilidad y la
velocidad de convergencia det vector de pesos hagia el valor de emmor minimo. Los cambios en dicho
vector deben ser relativamente pequefios en cada iteracion, sino pedria ocumir que no se
encontrase nunca un minimo, o se encontrase solo por accidente, en lugar de ser el resultado de
una convergencia sostenida hacia él.

- La diferencia entre ésta expresion y la del Perceptron esté en el valor de error £« , que en el
caso del perceptron se referia a la diferencia entre el valor deseado y la salida binaria y, y no ala
salida Sk de lared. '

La aplicacion del proceso iterative de aprendizaje (algoritmo de aprendizaje de una red
ADALINE) consta de fos siguientes pasos:

—_

Se aplica un vector o patron de entrada X, en fas entradas del ADALINE,

2. Se obtiene la salida lineal S, = X W' y se calcula la diferencia con respeclo a la deseada.
€k=Xx — Sk ~

3. Se actualizan los pesos.
W{t+1) = Wit} + a e

4 Se repiten los pasos 1 & 3 con todos los vectores de entrada {L).

o

. Si el error cuadrado medio:

es un valor reducido aceptable, termina el proceso de aprendizaje; sino, se repite desde el paso 1
con todos los patrones.
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Cuando se utiliza una red ADALINE para resolver un problema concreto, es necesario
determinar una serie de aspectos practicos, como el nimero de veclores de entrenamiento, la forma
de generar la salida deseada para cada vector de entrenamiento, 1a dimensién éptima del vector de
pesos, los valores iniciales de los pesos, asi como de ser necesario o no un valor del umbral @ En
general, la solucian de estas ecuaciones depende del problema concreto que se pretenda resolver,
por o que no se pueden dar respuestas genéricas concretas.

-Respecto al namero de componentes del vector de pesos, si el niimero de entradas ests
bien definido, entonces habra un peso por cada entrada, con la apcidn a afiadir o no un peso para la
entrada del umbral. Incluir este término puede ayudar & la convergencia de los pesos
proporcionando un grado de fibertad adicional.

. La solucion cambia cuando s6lo se dispone de una sefial de entrada. En estos ¢asos, la
. aplicacién mas comdn es e! fittro adaptativo; por ejemplo, efiminar el nido de la sefial de entrada,
~ que se muestrea en varios instantes de tiempo de forma que cada muestra representa un grado de
livertad que se utiliza para ajustar la sefial de entrada a la salida deseada. La idea consiste en
ufilizar el menor nimero de muestras (asi obtenemos una convergencia mas rapida siempre que se
obtengan resultados saisfactorios).

La dimensién del vector de pesos tiene influencia directa en el tiempo necesario de
entrenamienfo (sobre todo cuando se realiza una simulacion por computadora), por lo que
genetalmente se debe establecer un comprormiso entre este aspecto y ia aceptabilidad de la solucion
{normalmente, se mejora el efror aumentando el nimero de pesos).

" Et valor del pardmetro tiene una gran influencia sobre e! entrenamiento. Si es demasiado
grande, es posible que no se produzca la convergencia, debido a que se daran saltos en tomo al
mismo sin alcanzarlo. Si es demasiado pequerio, alcanzaremos la convergencia, pero a costa de
una etapa de aprendizaje larga.

El momento en el que debemos detener el entrenamiento depende, sobre todo, de los
fequisitos de salida del sistema: se detiene el entrenamiento cuando el error observado es menor
que ¢l valor admisible en la sefial de salida de forma sostenida. Se suele tomar el error cuadratico
medic como la magnitud que determina el instants en &l que & sistema medio ha convergido.

4.16 La Red MADALINE

La red MADALINE (Maltiple ADALINE) es una combinacion de madulos ADAUNE bésicos
en una estructura de capas que supera algunas limitaciones de la red ADALINE original. El
enfrenamienio de estas redes no es el mismo que fa red ADALINE. El algoritmo LMS podria
aplicarse a la capa de salida, puesto que conocemos el vector de salida deseado para cada una de
tas tramas de entrada de entrenamiento. Sin embargo, lo que se desconoce es la salida deseada
para ios nodos de cada una de las capas ocultas, Ademds, el algoritmo LMS funciona para las
safidas lineales (analogicas) del combinador adaptativo y no para los digitales del ADALINE. La
forma de apficar la idea de! algoritmo LMS para entrenar una estructura del tipo MADALINE pasa por
la sustitucion de la funcién de salida por una funcion continua derivable (la funcion de umbral es
discontinua en 0 y, por tanto no derivable en ese punta).

Existe ofro método, conocido como Regla || de MADALINE (MRH), parecidc a un
procedimiento de aclerto y error con una inteligencia adicional basada en un principio de
perturbacion. El entrenamiento equivale a hacer una reduccion del nimero de neuronas de salida
incorrectas para cada una de Ias framas de entrenamiento que se den como entrada (salida de la
ted es una serie de unidades bipolares). Este método se puede aplicar mediante el algoritmo:



Redes Neuronales Artificiales - - : - 49

1. Se aphca un veclor a Ias eniradas de MADALINE ¥ Se hace que se propague hasta las unidades
de safida,
2. Se cuenta el nimero de valores incomectos que hay en la capa de salida, denominandose error
 adicho nimero.
3. Paralas unidades de la capade salida:
. e "Se selecciona la primera neurona que no haya sido seleccionada antes, cuya salida fineal
osle mas préxima ‘a ¢ero, Esta es la neufona que puede cambiar su salida binaria con el
. menor cambio de sus pesos ¥, segun el principio de minima perturbacion, debe tener
“prioridad en el proceso de aprendizaje. '
» Se cambian los pesos de fa neurona seleccionada de tal modo que cambie su salida
: binaria.
"o . Sehace que se propague el vector de entrada hacia adelante, partlendo de las entradas y
_ endireccion a las salidas, una vez mas. :
"= Se admite el cambio de pesos si ha dado lugar a una reduccnon de elror; en caso contrario,
" se restauran los pesos ofiginales.
Se repite el paso 3 para todas las capas, salve la de la salida.
* Para todas las unidades de la capa de salida:
»  Se selecciona el par de neuronas que no hayan sido seleccionadas anteriormente y cuyas
- salidas lineales estén mas proximas a cero.
» . Se aplica una correccion de pesos a ambas neuronas para modlf car ¢l valor de su safida.
+. Se hace que se propague hacla delante el vector de entrada, desde las entradas hasta las
salidas.
» .. Se admite e} cambio de pesos si ha dado lugar a una reduccmn del error; en caso contrario,
~ se restauran los pesos originales.
6. Se replte e! paso 5 para todas las capas salvo la de entrada.

o

Los pasos 5_y 6 se pueden repetir con grupos de tres, cuatro o mayor nimero de neuronas hasta
~obtener resultados safisfactorios. Se considera que las parejas son apropiadas para redes que
" tengan un méaximo de 25 neuronas por capa, aproximadamente.

-4.'17 C_onsi'deraciones sobre el Algoritmo de Aprendizaje.

El algotitmo de backpropagation encuentra el valor minimo de etror {local o global) mediante
fa aplicacién de pasos descendentes (gradiente descendente). Cada punto de la superficie de la
funcion de error corresponde a un conjunto de valores de los pesos de la red. Con el gradiente
descendente, siempre que se realiza un cambio en todos los pesos de la red, se asegura el
descenso por la superficie del error hasta encontrar el valle mas cercano, Io que puede hacer gue el
proceso de aprendizaje se detenga en un minimo local.

Por tanto, uno de jos problemas que presenta este algoritmo de entrenamiento de redes
multicapa, -es que busca minimizar la funcién de error, pudiende caer en un minime local o algin
punto estacionario, no llegando a encontrar &l minimo global de la funcion de error. Sin embargo, ha
de tenerse en cuenta que no tiene porque alcanzarse el minimo global en todas las aphcac:lones
sino que puede ser suficiente con un error minimo establecide.
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4.18 Control de Ia Convergencla

En las técnicas de gradiente decreciente es conveniente avanzar por la superf cie de eror
con incrementos pequefios de los pesos. Esto se debe a que tenemos-una informacion local de la
superficie ¥ no se sabe lo lgjos o lo cerca que se esta del punto minimo. Con incrementos grandes,
se corre &l riesgo de pasar por encima del punto minimo sin conseguir estacionarse en el Con
incrementos pequefios, aungue se tarde mas en llagar, se evita que esto acurra.

El hecho de elegir un incremento influye en‘la velocidad con la que converge el algoritmo.
Esta velocidad se controla a través de la constante de proporcionalidad o tasa de aprendizaje.
Normalmente, sera un niimero pequefio (del orden de 0.05 a 0.25), para asegurar que la red llegue a
asentarse en una solucidn. Un valor pequefio significa que la red tendra que hacer un gran niimero

" de iteraciones. Si la constante es muy grande, los cambios de pesos son muy grandes, avanzando
répidamente por la superficie de error, con el riesgo de saltar el minimo y estar oscilando alrededor
- de &l, pero sin poder alcanzario[15].
_ Lo hahitual es aumentar el valor a medida que dlsmmuye el etror de la red durante la fase
de aprendizaje. De este modo aceleraremos la convergencia, aunque sin llegar nunca a valores
- demasiado grandes, que hicleran que la red oscilase alejandose demasiado del valer minimo. Otra
forma de incrementar la velocidad de convergencia consiste en afiadir un término llamado momento
el cual consistente en sumar una fraccién del anterior cambio cuando se calcula el valor def cambio
del peso actual. Este término adicional tiende a mantener los. camblos de pesos en la misma
direccian.

Un ultimo aspeclo s la posibitidad de convergencra hacia alguno de los minimos locales que
puedan existir en la superficie de error del espacio de pesos. En et desarrollo matematico que se ha
realizado para Hegar al algoritmo de retropropagacién, no se asegura en ningiin momento que &l
minima que se encuentra sea global. Una vez que la red se aslenta en un minimo, sea local ¢ global,
termina el aprendizaje aunque el error siga siendo demasiado alto si se alcanza un minime local. En
tode caso, si la solucién es-admisible desde el punte de vista de error, no importa si e} término es
local o global o si se ha detenido en algtin momento previo a alcanzar un verdadero minimo.

En Ia practica, si una red deja de aprender antes de llegar a una solucién aceptable, se
realiza un cambio en el ndmero de neuronas ocultas o en los parametros de aprendizaje o,
simplemente, se vuelve a empezar con un conjunto distinto de pesos originales y se vuelve a
resolver el problema [7}.

4.19 Dimension de la Red

Mo se pueden dar reglas conctetas para determinar el nlimero de neuronas o el nGmero de
capas de una red para resolver un problema concreto. Lo mismo ocurre af seleccionar el conjunto de
vectores de entrenamiento. En estos casos, 1o tnico que se puede dar son unas cuantas ideas
generales deducidas de la experiencia de numerosos autores.

Respecte al nimero de capas de la red, en general tres capas son suficientes (entrada-
oculfa-salida}, Sin embargo, hay veces que un problema es mas facil de resolver (la red aprende
mas deprisa) con mas de una capa oculta. El tamafio de las capas, tanto de entrada como de salida,
suele venir determinado por la naturaleza de la aplicacion. En cambio, decidir cuéntas neuronas
debe tener la capa ocuita no suele ser tan evidente.
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El nimero de neuronas ocultas interviene en la eficiencia de aprendizaje y de generacion de
la red. No hay ninguna regla que indique el nimero éptimo, en cada problema se debe ensayar con
distintos niimeros de neuronas para organizar la representacion intera y escoger el mejor. La idea
mas utilizada, sobre todo en los sistemas simulados, consiste en tener el ménor nimero posible de
neuronas en la capa oculla, porque cada una de ¢llas supone una mayor carga de procesamiento en
el caso de una simulacién. En un sistema implementado en hardware, este problema no es crucial,
sin embargo, se tendra el problema de comunicacién entre los distintos elementos de! proceso.

Es posible eliminar neuronas ocultas si la red converge sin problemas, determinando el
niimero final en funcién del rendimiento global del sistema. Si fa red no converge, es posibie que sea
necesario aumentar este numero. Por ofro lado, examinando los valores de los pesos de las
neuronas otultas periddicamente en la fase de aprendizaje, se pueden detectar aquellas cuyos
pesos cambian muy poco respecto a sus valores iniciales, y reducir por tanto el nimero de neuronas
que apenas parlicipan en el proceso,

4.20 Inicializacion y Cambio de Pesos.

Seria ideal, para una rapida adaptacion del sistema, inicializar los pesos con una
combinacién de valores (W) muy cercano al punio de minimo error buscado. Pero es imposible,
porque no se conoce a prior donde esta el punto minimo. Asi se parte de un punto cualesquiera del
espacio, inicializando los pesos con valores pequefios aleatorios cualesquiera {por ejemplo 0.5}, al
iguat que los términos umbral, que aparecen en fas ecuaciones de entrada neta a cada neurona.
Este valor umbral se considera como un peso mas que esta conectado a una neurona ficticia de
salida siempre 1. El término umbral es opcional, pues en caso de utilizarse, es tratado exactamente
igual que un peso més y participa como tal en el proceso de aprendizaje.

- La expresion de la entrada neta a cada neurona se podra escribir de |a siguiente forma:

L
net = Z Wik + Bk 452
P

La modificacién de los pesos puede realizarse cada vez que un patrdn sea modificado, o bien
despugs de haber acumulado los cambios de los pesos en un conjunto de iteraciones, £l momento
adecuado para cambiar los pesos depende de cada problema concreto.
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Capitulo 5

Desarrollo y Resultados

Introduccién

En este capitulo se describe el desarollo y ta ulilizacion de los algoritmos de
reconocimiento de voz y del parlante explicados anteriormente, ademds se define |a arquitectura de
l2 red neuronal de tipo LVQ y las caracteristicas de los vectores de patrones empleados en la etapa
de aprendizaje y reconotiniiento de la red. En esta parte se desarrollan programas en MATLAB y
en Lenguaje C para integrar el sistema de reconocimiento del parlante también se realiza la
comprobacion de fos algoritmos de agrupamiento de datos tales como LBG y K-Medias los cuales
sirven como - referencia para probar que los programas desarrollados efectivamente realizan el
reconocimiento de voz ¥ del parlante, El primer método desarrollado para el reconocimiento del
parlante fue el de cuantizacion vectorial {VQ) para la formacién de patrones basados en las
caracteristicas del fracto vocal de cada pardante a través de vectores de LPC mientras que &f
segundo métedo desarrollado se basa en la posicion del tono contenido en los segmentos de voz de
cada parlante; la posicion del tono es ufilizada para s formacién de vectores que posteriormente son
utilizados para el aprendizaje de fa red netronal {ANN) y el reconocimiento del parlante.

En la parte final del trabajo se dan los resultados obtenidos en la cuantizacion vectorial y fa
red neuronal. Ademas se dan las conclusiones finales y las posibles mejoras que se pueden realizar
a los experimentos, para que el porcentaie de reconommiento se mcremente ¥y a la vez buscar los
mejores parametros de disefio de la red neuronal,

5.1 Desarrollo

Dadas las diferentes aplicaciones de reconocimiento de voz y del parlante e! objetivo es
desarrollar y verificar. algoritmos de reconocimiento de voz y del parlante que puedan ser ufilizados
como identificador de patrones en aquellas areas donde se requiera alg(in tipo de validacién del
usuario para acceder a recursos restringidos. Para cumplir los objetivos se desarrollaron técnicas
diferentes de reconocimiento de voz y a la vez se realizaron pruebas con estos métodos, el primer
método desarrollado se bast en los algoritmos clasicos de agrupacién  de datos como son los
métodos LBG y k-medias , el segundo método desarrollado y propueste en este irabajo para ef
reconocimiento del parlante fue defintdo con redes neurcnales de tipo LVQ. La formacion de los
patrones de entrenamiento estuvieron basados en los coeficientes de prediccion fineal o coeficientes
LPC para el primer método y el segundo método se baso en la extraccion del tono de voz por medio
de las propiedades de !a funcion de autocomelacian y el algoritmo de recorte central.

o Para desarrollar e} sistema de reconocimiento del parlante por medio de cuantizacion
vectorial o la simulacion de una red neuronal artificial se elaboraron programas en el software de
MATLAB y de Lenguaje C, que en su conjunto forman el sistema de reconocimiento.
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El reconocimiento del parlante se hace en dos o tres etapas dependiendo si se tiene o no
una base de datos de voces. En 1a etapa uno se graban voces de diferentes parlantes que son
utiizadas en e! entrenamiento y reconocimiento, Ia base de datos de voces se constiluyd de
aproximadamente 1000 palabras diferentes, con 20 parlantes diferentes, algunas grabaciones
contienen la misma frase repefida 20 veces y ademés 5 palabras aisladas. Las frases tienen una
duractén de 3 a 7 segundos. y las palabras aisladas menos de 1 segundo. A la grabacion del
conjunto de vaces se le llamo base de datos UNAM-Fi.

‘La eftapa dos es la de enfrenamiento donde se extraen las caractenshcas mas
representativas de cada uno de los parlantes ya sea por medio de vectores LPC o vectores de tono.
Laetapa tres es ta de reconocimiento que defermina que palabra es pronunciada o que parlante es
reconocido, por el momento no se considera la etapa de actualizacion de !a bases de datos. Todas
las pruebas fueron realizadas en un equipo PENTIUM a 200 Mhz y PENTIUM a 800 Mhz . La
frecuencia de muestren de la sefial de voz fue de 11 KHz.

5.2 Sistema.d.e Reconocimiente VQ.

La Figura 5.1 muestra el esquema de formacion de los cuantizadores vectoriales para lo cual
se utifiza alguna de las técnicas de agrupamiento de datos como ef algoritmo LBG o K-medias. Los
patrones de referencia o cuantizadores vectoriales seran utilizados para el reconocimiento del
parlante. :

Palabras P Veataneo Auto- Cuantizacion uanlizadn
de Ly Pre-énfasis comelacién vectorial e
entrenamiento )
Formacion de cuantizadores
Parfante Parlante Parlante

1 2 —_——— N

Codebaok Codebook ) Codebaok

Extraccion Medida de distorsion Dedisidn

de > W

caracteristicas Parlante N

Figura 5.1 Blogues para el reconocimiento del parlante
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En 1a etapa de entrenamiento, en esta etapa de reconocimiento del parfante toma los archivos de
voz ¥ s& les aplica el procesamiento digital descrito, hasta Yegar a formar los vectores de
autocorrelacidn que sirven de entrada para la formacion de los cuantizadores vectoriales, el tamafio
de los cuantizadores puede variar dependiendo de la duracion de las palabras de voz utilizadas, asl
como del porcentaje de reconocimiento que se requiera. Los tamafios utflizados en este trabajo son
de 32, 64 y 128 cuantizadores. Por otra parte el tamafio de los vectores de correlacion fueron fijados
a 16 slementos,

Una consideracion en la formacion de los vectores de entrenamiento fue la decision de
tomar todos los vectores de LCP pertenecientes a los sonidos sonoros y no sonoros o solo aguellos
que representan sonidos sonoros ya que para el reconocimiento del patlante no es importante
considerar todos. '

5.3 Extraccién de los Vectores de Tone.

Para la extraccion del tono del parlante se utilizd el método de recorte central y correlacion, uno de
los aspectos importantes considerados en esta parte fue el umbral para determinar la posicion
correcta del tono en el segmento de voz. Para buscar el umbral que proporcionara la mejor
aproximacion de localizacién del tono se propusieron 3 umbrales, con un umbrat de 0.3 dejaba
pasar posiciones que no eran del long por 1o que se fij6 un nuevo umbral a 0.4, con éste se logrd
una mejor aproximacion de la ubicacion del tono, por ifimo se fijd un umbral de 0.6 feniendo como
consecuencia una disminucién de las posiciones del tono, finalmente se utilizd para la extraccion del
tono un umbral de 0.4. La Grafica 5.1 muestra las posicién del tono de voz para un blogue de voz.
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- 5,4 Arquitectura de la Red utilizada en el Reconocimiento.

Una vez establecido el método de extraccion del tono e disefié el tipo de red neuronal a utilizar
basdndose en las caracteristicas de la red de tipo LVQ cuya arquitectura es Iz siguiente,

Figura 5.2 Red neusonal de lipa LVQ

En ia red de tipu LVQ esta formada por dos niveles; un nive! compefitive y el nivel linsal. En el nivel
compelitivo se recibe como entrada el vector p el cual es multiplicado por el veclor de pesos W1y
produce un vector n1, los elementos de n7 son las distancias negativas entre el veclor de entrada y
ta matriz de pesos. El nivei compefitive genera un 0 en todas la neuronas excepto en la neurona
ganadora asociada al valor més positivo de n1. El nivel lineal trasforma las subclases del nivet
competitivo en clases definidas por el usuario. En este tipo de red el primer nivel de neuronas
clasifica p subclases, mientras que &l nivel de salida clasifica m clases

5.5 Aprendizaje de la Red

- El métado de entrenamiento esta basado en el par de entradafsalida

{pl’r' }’{pz’tz .}"‘ipg’tg }

en donde el vector de salida correspande a la clase deseada.

Para enfrenar a la red, un vector de entrada es presentado y la distancia de P a cada
columna de W1 es calculada, las neuronas det primer nivel compiien, suponiendo que 6l f elemento
de n es positivo y la neurona { gana la competencia, enfonces la funcin de transferencia produce un
1 como el { elemento de a, ios deméas elementos de 2 son cero. Cuando a es multiplicado por los -
pesos del segundo nivel We, la salida de a selecciona la clase de K asociada a la entrada, entonces
ta red- ha asignado ef vector de entrada p a Iz clase Ky a2 es 1.Para ajustar los pesos de W/ se
mueven las columnas al valor de la entrada siempre y cuande la asignacién a 1a clase sea la
corracta Ef algoriimo queda descrito de 1a sigulente forma:

. 2 .
5 (C_Lk* = tk* = 1)

Se calcula el nuevo valor de W como

TESIS CON

S Yg) = IWH g - 1) - ofple) - IW" g - 1)) FALLA DE ORIGEN
. _ ot i :
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Por otra parte si p es asignada a tna clase incorrecta tenemos que:
2
(ak=; = 1 #tk,t = 0)

Para calcular el nuevo valor se realiza de la siguiente forma
L1 11 11
AW (g) = IW (g -1+ olp(e) - ,IW™ (g-1))

La formacion de la red para el reconocimiento del parlante queda definida en dos etapas. En
la primera etapa de disefio se establecio el tamafio del vector de entrada el cual esta formado por la
posicién de los tonos de la voz de cada uno de los parlantes. Se propusieron vectores de entrada de
. diferentes tamafios 12, 8, 6, 4,. La segunda etapa de disefio queda formada por [a definicion del
nimero de neuronas en el nivel de entrada, en ésta etapa se definieron 300 neuronas de entrada
con diez neuronas en la etapa de salida, con éste nimero de entradas se formaron 30 subclases
para cada uno de tos vectores de tono de cada parlante y 10 clases diferentes. En ofra definicion de
topologia se propuso una red con 50 neurcnas en e nivel de enfrada con 5 subclases y 10
neuronas en la etapa de salida, con un vector de-entrada de 6 elementos. La parte dificl en Ia
definicion de ia red fue acerca de cuéntas neuronas deberfan existir en el nivel de entrada y el
tamafio que debertan tener los vectores de entrenamiento y de reconocimiento.

5.6 Reconocimiento de Palabras Aisladas.

Como primer paso se verificaron los programas realizados para a cuantizacion vectorial, para este.
fin se utilizaron como base los archivos de voz que contenian ta grabacion de los nimeros del 1 al
10, con diez archivos por niimere para la fase de entrenamiento y diez fueron ulilizados para ia fase
de reconceimiento. En la fase de reconocimiento se utilizaron los algoritmos LBG y K-Medias para la
formacién de los cuantizadores, con vectores de comelacién para ef entrenamiento y reconocimiento
y como medida de similitud la distancia de takura-Saito. E} porcentaie de reconocimiento para esta
prueba fue del 91.3 %, con lo_cual se verificd el funcionamiento comecto de los programas para el
reconocimiento de palabras aisladas a través de cuantizacion vectorial.

8.7 Reconocimiento del Parlante por medio de VQ 32

Para el recanccimiento del parlante se genera un cuantizador vectorial para cada parlante
por el método de agrupamiento LBG o K-Medias. En la etapa de reconocimiento un parlante de
entrada es reconocido si la distancia total entre un cuantizador y los parametros de entrada es
minima. Las fases para esta prueba son descritas a continuacion.

Fase de entrenamiento:

Para la fase de entrenamiento se tomaron 10 frases diferentes para cada pariante, siendo el
nimero de parantes para este experimento igual a 7. Posteriormente se aplicd el método de
agrupamiento LBG y se obtuvieron 7 code book de tamafio 32; el iempo de entrenamiento para
cada parlante fue aproximadamente de una hora dependiendo de! tiempo de duracién de cada una
de las frases pronunciadas que tenian una duracion de 1.85 a 3.25 segundos.
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Fase de Prueba:

Una vez obtenidos los code book de cada uno de los parlantes se comenzé la fase de
prueha, la cual consistio en un conjunto de 10 frases pronuncladas con duracidn de 3 a 7 segundos
y se aplicd una segmentacién lineal, para obtener fres segmentos de igual magnitud, cada uno de
estos segmentos se ulilizo como frase para la verificacion delparlante, los resultados de este
experimento se muestran en la Tab!a 5.1.

(Parlante1 JParlante? |Parlante3 |[Parlante4 |Parlante5 |Parlantef [Parlante7.
IParlantet |20 5 5
Parlante2 | 2 23 1 M4 3
Parlante3 } 1 3 16 10 '
Parlanted |5 2 ) 13 ]
Parlante5 | 23 7
Parlante ' 24 6
{Partante7 {5 4 21

Tabla 5.1 Porcentaje de reconocimiento

La Tabla de porcentaje de reconocimiento muestra los valores de las distancias obtenidas para
“identificar al parlante, y los resultados obtenidos para cada uno de ellos. Como puede observarse el
reconocimiento no fue bueno con un tamafio de code book 32 ya que dicho reconocimiento solo fue

~ det66.6 %, para 30‘segmentos de voz de cada usuario.
| TESIS CON

{ FALLA DE ORIGEN

5.8 Reconocimiento del Parlante por medio de VQ 64

- Se procedi6 a realizar la siguiente prusba en la que el tamafio de cada code book se
incremento de 32 a 64. Ademas se grabaron frages diferentes para cada usuario de una duracion de
entre 7 y 11 segundos con [a fi nalidad de tener mayor informacion de las caracteristicas de voz de
cada parlante.

Para este experimento se realizaron las siguientes pruebas, se generd un code book de
tamarfio 64 para 10 pronunciaciones de 10 diferentes parlantes, donde cada uno pronuncio 10 frases
diferentes de duracion entre 7 y 11 segundos para el entrenamiento y 1a clasificacion de vectores. Ef
proceso se llevo un dia para realizar el caiculo de cada code book. Una vez terminado el
entrenamiento se lievaron a cabo las prughas de reconocimiento, bajo las consideraciones
anteriores la parte de verificacion presentd demasiados errores, por lo que se hizo una revision del
procedimiento para localizar alguna falla en ta programacion y huscar alguna mejora. Realizande la
revision en el codigo, y en la sefial de voz se detectd que debido a la duracién de las frases
utilizadas y del contenido de éstas, los silencios en cada frase influfan para realizar una buena
verificacion ya que formaban parte de los cuantizadores pero no proporcionaban ninguna
informacion de las caracteristicas de la voz del pariante, para solucionar el inconveniente anterior se
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incluyd un procedimiento para eliminar a fos segmentos de voz que no pasaran un umbral de
energia y con los segmenlos resultantes se formaron los cuantizadores vectoriales de los parlantes.

Una vez obtenidos los 10 code baok se realizd el reconocimiento, tomando un segundo de
las frases pronunciadas por cada parlante formando 30 segmentos de voz por cada uno, los
segmentos formados sirvieron para realizar i reconocimiento, los resultados se muestran en la
Tabla 5.2 :

unc |dos |tres |Cuatro |Cinco |seis lsiste focho fnueve ldiez |Total
%
Parlantet 124 4 12 80
Parlante2 30 100
Parlante3 3 |22 1 2 2 73.3
Parlante4 29 1 96.6
Parlante5 25 1 1 3 83.33
Parlante6 30 100
Parlante? 20 i 96.6
Parlarite8 1 ' 29 96,6
Parlanted - 100
Parlante10 3 27 90
Total _ 91.66

Tabla 5.2 Resuttados obtenidos con un code book de tamarfio 64

Con las modificaciones realizadas como fo fue fa eliminacion de los silencios y aumentar el tamafio
del code book de cada parlante, el reconocimiento se lleva correctamente en un 91%. Por lo que se
concluye en esta parte que el aumento del tamafio de code book trae como consecuencia un
aumento en el reconocimiento aunado con Ia seleccién de los segmentos sonoros que describen

mejor las caracteristicas vocales de los parlantes. :

5.9 Reconocimiento del Parlante a través de ANN de tipo LVQ

En ésfa etapa de experimentacion se cambian los datos de los patrones de entrenamiento,
asi como el método de agrupamiento. En lugar de utilizar los vectores de LPC y el método LBG. Se
utiiza el método basado en el tono de voz de cada persona que sirve como vectores de
entrenamiento. El reconocimiento del parlante independiente del texto se baso en el tona que es una
caracleristica de la voz de cada persona. La extraccion del fono se realizd de la siguiente manera:
de 10 archivos de voz con una duracion de 7 a 11 segundos, se utilizaron 5 segundos para la
exiraccion del tono.

Para utilizar ef mélodo de autccorrelacidn en la extraccién del tono, se realizd el
procesamiento de sefial a los 5 segundos de voz y se segmentd en tamafos de 20 ms, a cada uno
de los segmentos se les aplicé un umbral de potencia para determinar si el segmento era sonoro o
no sonoro con la finalidad de s6lo emplear los segmentos que confienen la posicion del tono de voz.
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A cada segmento sonoro se le extrajo la posicion del tono. Con la posicion del fono de cada
uno de los segmentos se formé un vector que sirve de base en el entrenamiento o reconocimiento
de una red neurgnal, En el tipo de red neuronal LVQ los pesos del primer nivel W1 son ajustados
con el algoritmo de Kohonen o en su defecto si se conocen las entradas que serén presentadas a la
ted estas son igualadas a los pesos del primer nivel, por lo tanto como primera prueba, con los
vectores de tono obtenidos de tamafio 12 a través del método de autocomelacion se formaron tres
vectores que sirven como valores de peso para la red neuronal, en total se formaron 30 vectores de
tono para todos los parlantes. Con esto se consigue tener 30 subclases. En fa parte competitiva los
pesos W1 de este nivel son inicializados con 30 vectores de tono exiraidos de los parlantes
entonces se calcila la distancia euclidiana entre las entradas y los pesos del primer nivel. El

- resulltado del calculo de la distancia es presentado a la entrada a una funcidn competitiva, la cual
dara un uno en la neurona cuyo valor sea mayor, es decir el patrén de entrada que méas se parezca
con algln valor de ta matriz de peso W1, La matriz de pesos del segundo nivel es inicializada con el
nimero de clases que se requiere a la salida de la red neuronal, por ser una funcion del tipo lineai la
que se encuentra a la salida de! segundo nivel, la entrada que active la neurona de salida sera la
clase a la cual perlenezca. Los patrones de salida formados por la red se muestran en la Grafica 5.2,
donde cada simbolo representa un vector de patrones.
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Clagificacio n de tos vectores de tono para 8 parantes
Gréfica 5.2 Distribucion de patrones después del aprendizaje

Una vez entrenada la red de tipo LVQ con los promedios de los tonos de cada unos de los
parlantes se realizaron pruebas de reconocimiento, para 2 segundos de voz por cada parlante se
caiculo el tono y se formaron 6 vectores de tamario 12 que sirvieron como entradas para la red
neuronal, para cada parlante se realizaron pruebas de reconocimiento obteniendo los resullados
mostrados en la Tabla 5.3.
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fpadante [T T 2134516178910
1
2 1] 1 4
3 6
4 4 1
5 8
6 313
7 4 2
8 2 212
9 2 4
10 |3 3
total 34

Tabla 5.3 Tasa de reconocimiento

, Para este tipo de prueba-el reconocimiento fue del 56.6 % de reconocimiento, con la red
neuronal de fipo LVQ.

Realizando el anélisis para encontrar la razon del porcentaje de reconocimiento del 56.6% ,
se observé que en |a topelogia de red propuesta en fa etapa de aprendizaje, sélo un cierto niimero
de neurcnas estaban aprendiendo a clasificar los patranes de entrada, mienfras que las ofras no -
intervenian en el aprendizaje, por tal razén en el momento de realizar el reconocimiento con los
vectores de entrada, no existian patrones suficientes para representar a cada parante, lo que
ocasionaba una tasa baja de reconocimiento. Del grupo de 10 neuronas utilizadas para representar
a cada parlante stlo de 2.a 3 de ellas se actualizaban. y las restantes nunca formaban parte del
aprendizaje, por lo expuesto anteriormente se decidio modificar la topologia de lared y el tamafio
de los vectores de entrenamiento y reconocimiento. Como primer paso a las modificaciones
anteriormente citadas e! tamafio del vector paso de 12 elementos a 8 elementos obteniendo los
siguientes resultados mostrados en la Tabla 5.4.

11213451617 8
1 9 ‘
.2 5
3 10
4 7
5 6
] 5
7 8
8 10
Total 60

Tabla 5.4 Tasa de reconocimiento par vectores de famafio 8
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Para este caso la tasa de reconocimiento fue de 75%, el reconocimiento aumento 18.4 %. Pésando
de un-vector de 8 a 6 elementos se obtuvieron los valores mostrados en ta Tabla 5.5.

1121314156178
1 |10
2 6 12 |2
3 6 ]2 )2
4 112 |7
5 i0
g 10
7 10
] 10
Total 65

Tabla 55 Tasa de reconacimiento para vectores de tamafio 6

Para este caso la tasa de reconacimiento fue de 81.25%, el reconocimiento aumentd en un 6.25 %.

Buscando mejorar la tasa de reconocimiento se desarrollo el siguiente algoritmo en el cual
se implementan cambios tanto en la topologfa de la red neuronal, como en ef vector de tonos. Los

cambios fueron los siguientes :

En la red neuronal se past de tener 10 neuronas para cada parlante a sdlo 3 por parlante
- con lo cual el nimero de neuronas en la capa de entrada disminuyd, ast como el nimero de
neurcnas en fa etapa de salida. Esta disminucion resulta benéfica en el tiempo de aprendizaje. Por
ofra parte se comenzd con un vector de tonos de 6 elemenios los cuales se ordenaban y
posteriormente se eliminaban el primer y el Gltime elemento, por Gltimo 1as neuronas del nivel de
_ entrada se inicializaban al promedio del conjunfo de vectores pertenecientes a cada usuarig. A

continuacion se describe dicho algoritmo.

~ Algoritmo de entrenamiento de fa ANN de tipo LVQ para el reconocimienta

1.- Ordenamiento de los vectores de tono’

V=[v, v v, v,

2- Definir el nimero de iteraciones y el factor de aprendizaje

Nsr  LR=001

Vs

Vel

3.- Disminuir el tamafio de los vectores de tono de 6 a 4

V=[v, v, Vi ¥

]

" TESIS CON |
FALLA DE ORICEN |

4 - Inictar 1a matriz de pesos w1 con el promedio de cada grupo de vectores de cada parlante.

. H 10
Wi(k;) =52x,
i=1

j=1.3

k=1.10
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- B Deﬂn'ici_(‘)n de la matriz de pesos w2

6.- Presentacion de los vectores .
' Vi =lv, v v, v ]

'7.- Célculo de la distancia Euclidiana entre ! vector vy la matriz de pesos w1
8- Asignadién del vectorva faneuronak
9- A_ctuafizaéién de .Ios pesos W1
Si e g .. . |
wi(g)=wl(g-1)+a (v(g)-wl(g-1)
Encasocontraric '

. Z. . ) :
a,=1. # .t&=0

Wi(g)=wi(g-D-a (¥(g)-wi(g-1)

10.-R=R#1
11.- 8 _ '
R R=N termina el aprendizaje

Caso confrario '
" 'Regresara §

Una vez programado ef afgoritmo anterior se procedié a realizar el aprendizaje de lared , el
tiempo de aprendizaje no fue mayor a cinco minutos. Terminado el aprendizaje se realizaron
pruebas de reconocimiento empezande con 5 parlantes, los datos obtenidos se muestran en la Tabla
56. s :

10203141516
1 01 -
2 10
3 10
4 10
5 10
Total 50

Tabla 5.6 Reconocimiento para 5 parlantes
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Con ¢! algoritmo propuesto se obtuvo un 100% de reconccimiento de! parlante con cinco
usuarios, para continuar con las pruebas se fue incrementando el ndmero de usuarios hasta legar a
diez obteniendo las tasas de reconocimiento mostradas en la Tabla 5.7 y en la Grafica 5.3,

Parlantes Tasa de reconocimiento
100%

99%

91.42

91.25%

20%

90%

Wwimi~Jmin

—
o

5.7 Tasa de reconocimiento para diferente nimero de parlantes

Taza g2 recanacimiante
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Grafica 5.3

Con !a tasa de reconocimiento obtenida, se concluye que ¢l algoritmo propuesto funciona para
realizer el reconccimiento de! pariante.

Existen varios factores que intervienen en el aprendlza]e y reconoctmrenlo de ia red, uno de los
factores es la definicion de la matriz de pesos W1 y el factor de aprendizaie Ir . Para verificar fo
anterior se definib una matriz de pesos a un porcentaje de los valores de |a malriz de entrada.
Ademas se establecié una matriz de entrada P de 24 elementos para formar 4 clases como se
muestra en la Tabla 5.8

505050 | 282828 [ 333333 | 202020
515151 | 282828 | 333333 § 212121
525252 | 282828 | 333333 § 202020

Tabla 5.8 Grupos de fono

El porcentaje que se establecié W47 respecto a P gueda definido como: - TESI& CGN

FALLA DE ORIGEN )
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v=[1234567891]

Con estos porcentajes, se realizd el aprendizaje de la red obteniendo la Gréfica 5.4.
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Grafica 5.4 Convergencia de W1

La grafica muestra que ha medida que los valores de inicio de W1 se inicialicen con un porcentaje
de la matriz de entradas, el aprendizaie de |a red se aproxima a las salidas deseadas y puede llegar
al 100%. También se verifico que a medida que el facter de aprendizaje seleccionado se hacia mas
pequefio los valores de la matriz de pesos tenian una convergencia a los valores de P. La Gréfica
5.5 muestra que a medida de que existe un incremento en el factor de aprendizaje el grado de
divergencia es mayor.
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Conclusiones

_ El desarrollo del presente frabajo ha tenido como finalidad la programacion de
algoritmos de reconocimiento de voz, los cuales pueden ulilizarse para el reconocimiento del
parlante independiente del texto o dependiente del texto, ademas los algoritmos pueden ser
utilizados para el reconocimiento de palabras aisladas independientes o dependientes del
parlante. Con las técnicas utilizadas para el reconocimiento como LBG y K-medias los
resultados obtenidos fueron safisfaclorios.

Para verificar el método de cuantizacion vectorial en el reconocimiento del parfante se
realizaron varias pruebas, la primera fue de reconocimiento de palabras aisladas en donde se
realizé el reconocimiento de diez digitos pronunciados por el mismo parlante. Este
experimento tuvo una eficiencia en el reconocimiento del 91% mostrando que &l método
empleado, asi como la programacitn de los algoritmos fueron comectos. Basandose en este
metodo se procedié a realizar el reconocimiento del parlante, en este caso se formaron los
code book de cada pariente, de tamafio 32. Una vez obtenidos los cuantizadores se procedio
a realizar el reconocimiento obteniendo una tasa de reconociniiento por debajo det 30%, ya
que el tamafio de los vectores no contenia el némero posible de caracteristicas del tracto
vocal de cada parante por lo tanto se incrementd e! tamafio de los code book a 64 code
words, para tener mas informacién de cada parlante. La consideracion anterior se establecio
debido a que la duracion de las frases pronunciadas eran de 7 a 11 segundos.

Posteriormente se reafizd el entrenamiento para [a generacion de los code book de
tamafic 64 obteniendo una tasa de reconocimlento por debajo del 30%, por lo que se
establecio la hipotesis de que los programas desarrollados para el reconocimiento estaban
fallando debido a un error de programacion. Para localizar el error se hizo una revision de la
programacion y del comportamiento de Ia sefial de voz en la cual se pudo detectar que dicha
sefial contenia silencios muy prolongados y esto ocasionaba que en la formacion de los
cuantizadores existiera informacion no Gtil. Con el método de cuantizacion vectorial la tasa de
reconocimiento aumentd a medida que se eliminaron los vectores que representaban zonas
de silencios en fa pronunciacion de las palabras, ya que por ser palabras de un tiempo de .
duracion de entre 7 y 11 segundos al ser lefdas directamente de un fexto, existian segmentos
de voz que contenian silencios de aproximadamente 200 ms ademas, las zonas de silencio
generaban vectores de voz que no aportaban ninguna informacion de las caracteristicas del
tracto vocal del parlante. Una vez eliminados los vectores de silencio a través de un umbral,
se procedid a realizar una vez més el reconocimiento obteniendo esta vez un 91% de
reconocimiento. Con este método se puede concluir que el reconocimiento es bueno
considerando que no todos los vectores empleados para la formacion de los cuantizadores de
cada usuario contienen informacion valida, ademés el reconocimiento dependera de la
distorsion de fos patrones finales obtenides por el método LBG o K-medias.
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Una vez terminadas fas pruebas con cuantizacion vectorial, se procedio a realizar el
reconocimiento def parlante considerando esta vez ofra caracteristica de la voz como lo es el
tono.

Para la localizacion del tono se ulilizd & método de correlacion, aunque se pudo
utilizar el método cepsiral pero el desarrollo de!l algoritmo de localizacion del tono es mas
complejo. En hase al método de comelacion se calculé fa posicidh de los tonos de un-
segmento de voz de diferente duracién de 10 pronunciaciones diferentes, con los cuales se
formaron vectores por cada uno de los diez parlantes de prueba. Una de las problematicas de
ufilizer este método, el cual ocasiona un porcentaje de errores en el reconocimiento del
parlante, es que al utilizar frases largas y diferentes en el momento de realizar el aprendizaje
de la red, no siempre la posicién del tono es la correcta, debide a que dependiendo de la frase
pronunciada existe una variacion de la posicién del tono dependiendo de las palabras que
forman la frase y de la rapidez con la que s& pronuncian. Eslo ocasiona que para un mismo
parlante que pronuncio frases diferentes, las posiciones del tono no siempre seran
semejantes. Como consesuencia, al memento de la formacion de sus patrones de referencia
existira una dispersion entre los vectores de un misme parfante flegando a confundirse con los
de ofro, por lo que en este caso la tasa de reconocimiento fue baja.

En lo que respecta a la arquitectura de la red dos de los aspectos importantes
considerados para la definicién de la ANN son: la formacion de los vectores de entrenamiento
y de reconocimiento, asi como el tamafio que estos deberian tener, por lo cual se propusieron
diferentes tamafios 12, 8, 6 y 4. Ofro aspecto importante en la definicién de la arquitectura de
la ANN es tomar en cuenta el niimero de neuronas que deben existir en el nivel de entrada y
de salida. La primera propuesta fue de 300 neuronas en el nivel de entrada con lo cual se
formaron 30 subclases para cada usuario pero se twvo que modificar porque en la parte de
experimentacién no se obtuvo una eficiencia buena por lo que se cambid el nimero de
neuronas de entrada a 50 que forman 5 subclases para cada parlante. El ndimero de
neuronas fue madificado en diferentes tamafios hasta llegar a 3 neuronas paracada parlante.

Con los vectores de tono obtenidos se entrend la red neuronal de tipo LVQ, cuyo
objetivo s clasificar patrones de tono. Una vez probado el disefio y la programacion de 1a red,
se realizaron pruebas de reconocimiento. Ef reconocimiento con este método nunca pasé de
un 60 % el cual se encuentra muy por debajo de la tasa con respecto al método LBG.

Para mejorar el reconocimiento & través de la red neuronal, se utilizaron para la
formacién de los vectores de tono, palabras aisladas en lugar de frases en la etapa de
entrenamiento y reconocimiento, con lo que se logra que las posiciones def tono  fengan
mayor correlacion entre palabra y palabra, lo anterior ayuda a que disminuya el error en ol .
momenfo de la formacion de los pesos de las neuronas. Con el algoritmo propuesto y
desarrollado en la seccidn 56 se logré incrementar considerablemente la tasa de
reconocimiento pasando de 56% en las primeras pruebas realizadas con- ia primera ANN
hasta llegar a un 90 % para un grupo de parlantes de 10. Ademas cabe hacer mencidn que el
algoritmo propuesto cumple con el objetivo planteado de desarroltar un algoritmo de
reconocimiento del parlante basado en algln fipo de Red Neuronal Ardificial.

En las pruebas realizadas para encontrar la tasa de reconocimiento, se deduce que a
medida que el nimero de parlantes se incrementa, la tasa de reconocimiento disminuye
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porgue existen vectores (patrones) de un parlante muy cercanos a otro parlants, ocasionando

que fa clasificacion de Ia red neuronal sea incorrecta por la semejanza entre vectores de
diferentes parlantes como es mostrado en la grafica 5.2, donde se obsarva que después del
aprendizaje os grupos de neuronas pettenecientes a un parlante se pueden cruzar con la de
otro pariante

Otro factor importante gue mtervmo en el reconocimiento es el métode utifizado para
la obtenc:on def tono de cada parlante, ya que como siempre se obtienen valores enteros de
posicion de! tono, cuando existe demasiada semejanza entre un parlante y ofro los valores
pueden llegar a ser los mismos por lo cual no existe forma de poderlos distinguir.

Una desventaja del tipo de red propuesta es que al aumentar el nimero de patrones
de entrenamiento siempre es necesarlo indicar a que neurona de safida corresponden lo que
trae como consecuencia que al aumentar o disminuir €l nimero de patrones se medifique el
nivel de salida de la red.

Cabe mencionar que & fipo de ANN ({LVQ) utllizada en este trabajo es seleccionada
por la semejanza que tiene con los métodos tradicionales de agrupamiento de datos como el
LBG y K-medias, por esta razon no se realizaron pruebas con algin otro tipo de ANN
exlstente

Por Gltimo se destaca que &l mejor método en el trabajo es el de cuantizacion vectoriat

‘ya que con este se logré un reconocimiento de! parfante del 91% mientras que con la ANN se

iogré un reconocimiento de! 90% para el mismo nimero de parlantes. Por lo que es de
esperarse continuat con la investigacion que busque mejorar el método propuesto de la red
neuronal, para que ésta pueda tener un grado de clasificacién mayer, y que sea un método
donde 1a tasa de reconocimiento del parlante sea mayor de 90 %. Finalmente el método
propuesto de ta ANN si puede ser utilizado para el reconocimiento del parlante independiente

del texto, asi como ef método de cuantizacién vectorial ademas de que pueden ser aplicados

an las areas donde se requieran.
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