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1.1 Descripcion general

El proyecto de la tesis consiste en emplear técnicas de inteligencia artificial para el
reconocimiento de hablantes. De las tareas de reconocimiento de hablantes, se
pueden diferenciar dos tipos: la primera es la identificacion del hablante, responde
a la pregunta, ¢Quién habla?; la segunda tarea consiste en verificar al hablante,
responde a la pregunta ;Eres quién dices ser? El tema principal de la tesis es
desarrollar una metodologia que permita identificar al hablante, esto se hace
comparando una determinada sefial de voz con un conjunto de registros de voz
para identificar a cual hablante pertenece.

Para cumplir con el trabajo se han propuesto dos tareas principales, la primera es
construir una base de datos de voz de diferentes hablantes, y la segunda tarea es
implementar un clasificador que permita identificar a los hablantes de la base
datos.

Se espera obtener como resultados una base de voz para su uso en trabajos
posteriores y el sistema de reconocimiento de voz basado en redes neuronales.

El presente trabajo forma parte del proyecto PAPIIT IT 100817 a cargo del
laboratorio de Computacién Neuronal del CCADET vy de la Dra. Tetyana Baydyk y
al Dr. Ernst Kussul.

1.2 Objetivos

Desarrollar un clasificador neuronal artificial, adaptado del clasificador LIRA
grayscale, que permite hacer el reconocimiento de voz para un conjunto
determinado de hablantes; el sistema emplea espectrogramas de las sefales de
voz como entrada del sistema, extrae las caracteristicas e identifica al hablante.

Disefar y crear una base de datos de voz de diferentes hablantes. La base de
datos no esta limitada a la adquisicion de sefales de voz de diferentes personas;
ademas debe cumplir con diferentes requisitos de adquisicion y conversion para
poder usarlos en el sistema, a continuacion, sus caracteristicas:

e Todas las sefales de voz deben cumplir con las mismas condiciones de
adquisicion.

e Todas deben estar tener la misma codificacion. Esto es, archivos wav.

e Todas las grabaciones deben tener un contenido fonético representativo del
lenguaje.

e Las frases deben ser las mismas y ser dichas por cada hablante.

e El ancho de banda de las grabaciones también debe ser estar unificado.
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e Se emplearan los mismos filtros y la misma cantidad de filtros para obtener
los espectrogramas por cada sefial de voz.

Objetivos secundarios son los siguientes:

¢ Investigar diferentes metodologias empleadas en el reconocimiento de voz.

e Desarrollar y emplear filtros resonantes obtencion de caracteristicas
frecuenciales de las sefiales de voz. En esta etapa se hace la conversion
de una sefal de audio a una imagen o espectrograma.

e Crear diferentes programas de apoyo para la administracion, manipulacion
y pre procesamiento de los datos.

1.3 Problema aresolver y alcance

El principal problema es establecer un nuevo método de reconocimiento de
hablantes mediante su espectrograma de voz y el uso de clasificadores
neuronales.

El presente trabajo tiene planeado cubrir las siguientes tareas, que ademas
incluyen la adquisicion de datos, transformacion de datos, extraccion de
caracteristicas, procesamiento y obtencién de resultados.

1.
2.

Investigar diferentes metodologias empleadas en el reconocimiento de voz.
Adquisicion de muestras de voz, de diferentes hablantes, para la creacion de
una base de datos de voz humana.

Desarrollar y emplear filtros resonantes de audio para la extraccion de
caracteristicas de las sefales de voz. En esta etapa se hace la conversién de
una sefial de audio a una imagen o espectrograma.

Crear diferentes programas de apoyo para la administracion, manipulacion y
pre procesamiento de los datos.

Desarrollar un clasificador neuronal que pueda extraer las caracteristicas de
voz, por cada hablante y clasificarlos.

Evaluar la eficiencia del clasificador de acuerdo a sus resultados.
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1.4 Metodologia

El diagrama de la Fig. 1.1, muestra el procedimiento empleado para la realizacién
del trabajo.

— Filtros

resonantes

Sefal de voz

Espectrograma
Base de
datos de voz

Datos de entrada H

Conjunto de
hablantes

H1 H1 H1 H1 H1 H2 H1

Identificacion

del hablante por

ventanas Identificacion
del hablante

Clasificador
neuronal LIRA

Fig. 1.1 Metodologia empleada para el reconocimiento de voz.

En primer lugar, de un conjunto de personas se realizan registros de su voz. La
obtencién de muestras de la voz se hace con grabaciones de audio digital, todas
tomadas obtenidas bajo las mismas condiciones de grabacion, esto es, misma
codificacion, un ancho de banda unificado, condiciones de un ambiente silencioso
para evitar otras fuentes de sonido. De esta manera se estructura la base de datos
de la voz. Ademas a cada hablante se le asigna una clave de identificacion unica,
y se registra su sexo.

Para las grabaciones se usaron 15 frases distintas, dichas cada una por cada
hablante; estas frases emplean todo el conjunto fonético del lenguaje espafol e
inglés. El objetivo de usar este tipo de declaraciones es el de tener la mayor
informacion posible de los cambios fonéticos de la voz por cada persona.

Una vez obtenidas las sefales de audio digital de voces por cada hablante, se
disefiaron 64 filiros resonantes para la extraccion de frecuencias naturales de la
voz humana. Y usando las frecuencias seleccionadas por los filtros se construye el
espectrograma de voz.

El espectrograma de cada frase, es transformado en una imagen de 64 x 1000
pixeles. La cual servira como entrada para el clasificador neuronal LIRA.
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El clasificador neuronal LIRA grayscale, siglas de Limited Receptive Area
Grayscale, es una red neuronal especializada en la clasificacién de imagenes [11].

El sistema esta implementado en cdédigos de Matlab, el cual por ser un algoritmo
de caracter numérico matricial es una herramienta muy potente para la solucion de
este tipo de tareas.

El clasificador neuronal consta de 4 capas: una capa de entrada (S), una capa
intermedia (I), una capa de asociacién (A) y una capa de salida (R). La capa de
entrada recibe pixeles de una ventana seleccionada al azar de la imagen original,
los valores de los pixeles pueden estan dentro del rango [0 255]. La capa S se
conecta a la capa A mediante la capa |. por medio de un proceso de activacion de
neuronas.

La capa | esta formada por neuronas ON y neuronas OFF, cada una de estas
neuronas tiene asociado un umbral de excitacion que determinara la activaciéon de
una neurona de la capa A. Para el caso de las neuronas ON, el valor del pixel
debe ser mayor al umbral de excitacion para activar la neurona; para el caso de
las neuronas OFF el valor de pixel debe ser menor para excitar la neurona. Las
neuronas de la capa A, solo se activaran si todas las neuronas ON y las neuronas
OFF de la capa | de una ventana estan activadas.

Finalmente, todas las neuronas de la capa A estan conectadas con todas las
neuronas de la capa R, y tienen asociadas un peso. Para cada neurona de la capa
R, que también corresponde con una clase, se suman los pesos de las neuronas
activas de la capa A, y se selecciona la de mayor valor para seleccionar la clase
ganadora.

Antes de probar el clasificador, este debe ser entrenado. Para el proceso de
entrenamiento se usa la regla de Hebb.

Las especificaciones del clasificador neuronal LIRA implementado son:

= Neuronas de la capa A: 64000.

= Tamano de las ventanas: 20 x 20 pixeles.

= Neuronas ON: 3.

= Neuronas OFF: 2.

= Tamano de los espectrogramas: 64 x 1000 pixeles.

= Cada espectrograma se segmenta en imagenes de 64 x 100 pixeles con un
solapamiento del 50%.

= 15 espectrogramas por hablante. 12 espectrogramas para entrenamiento y

3 para el reconocimiento.
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= Ademas se cuenta con el apoyo y equipos del laboratorio de Computacion
neuronal del CCADET a cargo del Dr. Ernst Kussul.

1.5 Descripcion del contenido

El presente trabajo esta dividido en 8 capitulos, en los cuales se describen los
principios, conceptos y métodos empleados para la resolucion del problema de
reconocimiento del hablante. A continuacion, se describe de forma resumida el
contenido de cada uno de los capitulos.

En el capitulo 2, se describen los antecedentes de la computacién hasta su
empleo como herramienta para el reconocimiento de la voz. Se definen conceptos
relacionados con la identificacion de los hablantes y de las metodologias
existentes empleadas para realizar esta tarea.

En el capitulo 3, se definen conceptos basicos de acustica para el tratamiento de
senales. Se especifica el procedimiento de generaciéon de la voz en el ser humano
y sus caracteristicas que permiten identificar a su portador. Finalmente se
menciona el procedimiento para convertir una sefial analogica a digital.

En el capitulo 4, se definen conceptos de bases de datos. Se hace la descripcion
detallada de la creaciéon de una base de datos digital de registros de voz, se
menciona el proceso de obtencion de los registros de voz de diferentes hablantes,
las frases empleadas. Ademas, en este capitulo se describe el proceso de
filtracion para la obtencion de los espectrogramas usados como discriminantes en
la tarea de reconocimiento del hablante por su voz. Finalmente se hace una
revision completa como esta conformada la base de datos, incluyendo los
registros en formato de audio digital y su correspondiente espectrograma, asi
como informacién basica de cada hablante.

En el capitulo 5 se describe la red neuronal empelada para la tarea de
reconocimiento de hablantes. En esta descripcion se especifican las diferentes
capas de la red neuronal y la funcion de cada una de ellas. La forma en que se
obtienen las caracteristicas de cada espectrograma, los calculos empleados, el
método de entrenamiento y la forma de obtencién de los resultados.

En el capitulo 6 se detallan las diferentes pruebas realizadas durante la
investigacion y los resultados obtenidos.

Y finalmente en el ultimo capitulo se sefialan las conclusiones obtenidas,
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En este capitulo se hace una breve resefia sobre el reconocimiento de patrones
en voz. Iniciando desde luego con el uso del calculo computacional hasta llegar a
la inteligencia artificial como herramienta para la simulacion de la resolucién de
tareas empleando las computadoras u otros dispositivos electronicos.

De manera mas especifica se menciona la evolucion de las redes neuronales
como algoritmo para solucionar problemas empleando computadoras simulando
como lo haria un cerebro humano. Y finalmente se describen algunos trabajos
sobre reconocimiento de la voz humana empleando diferentes enfoques.

2.1 Historia del calculo computacional

En las antiguas civilizaciones del periodo clasico surgen dos detonadores que son
el punto clave para el desarrollo de la computacion actual: la sistematizacion del
razonamiento y el desarrollo de métodos de calculo [1].

El razonamiento sistematizado tiene su origen en la antigua Grecia durante el
periodo clasico (600-300 AC), los filosofos dieron origen a las matematicas
formales. Principalmente tres fildsofos que aportaron conocimiento favorable para
las matematicas formales; Platon (427-347 AC) presento la abstraccion de las
ideas, Aristoteles (384-332 AC) desarrolld el razonamiento deductivo vy
sistematizado, y Euclides (325-265 AC) fue quien desplegd el método axiomatico
diferenciando entre principios (definiciones, axiomas y postulados) y teoremas [2].

El término algoritmo fue empleado por primera vez en el afio 825, por los arabes.
La palabra se deriva del nombre del autor de un famoso libro persa, Abu Ja'far
Mohammed ibn Musa al-Khowarizmi [3].

El primer mecanismo de almacenamiento de datos en forma de tarjetas perforadas
fue creado en 1801, por Francia, Joseph Marie Jacquard. El disefio un telar, con la
singularidad de que este podria leer patrones de tarjetas perforadas y copiarlas a
las telas, asi sélo debia elegir la tarjeta y la maquina se encargaba tejer el telar.
Estas tarjetas perforadas son consideradas como el primer mecanismo de
almacenamiento de datos.

El padre de la computacién fue Charles Babbage, fundador de la Royal
Astronomical Society de Inglaterra. El disefio una maquina de propdsito general
sin que estuviera restringida a una tarea especifica. Su colega Ada Byron fue la
primera en desarrollar programas para esta maquina y por lo tanto es la primera
programadora de la historia [2].

Georges Boole (1854) tuvo una contribucion destacada en su libro “Una
investigacion sobre las leyes de la Verdad”, en este trabajo establece:




Capitulo 2
Antecedentes

El proceso del razonamiento mediante una representacion simbdlica. Para
ello utilizé variables que solo podian adoptar dos valores “1” (verdadero) y
“0” (falso) ...; simboliz6 el operador légico “OR” con el simbolo “+” y el
simbolo “AND” con el ™*”; y realizé un estudio en profundidad del algebra de
las expresiones que solo contenian este tipo de variables.

Durante la Segunda Guerra Mundial, en Londres crearon la primera computadora
disefiada para decodificar los mensajes de radio cifrados de los alemanes, este
proyecto estuvo a cargo de Alan Turing y la computadora se llamaba Colossus.

En 1939 surge la ENIAC (Electronic Numerical Integrator and Calculator) proyecto
organizado por Estados Unidos dirigido por John Atanasoff y Clifford Berry. Su
sucesor la EDVAC (Electronic Discrete Variable Automatic Calculator) incorpord
métodos matematicos de John Von Neumann que permitia corregir algunas
deficiencias de la ENIAC, y hoy en dia es conocida como la arquitectura Von
Neuman.

2.2 Sistemas de reconocimiento

Un patrén es un objeto que ya ha sido clasificado y puede usarse para clasificar
otros objetos similares. El reconocimiento de patrones por lo tanto es clasificar los
objetos similares de acuerdo a sus caracteristicas.

De manera mas general: un patron es un conjunto de caracteristicas que
describen a una entidad u objeto a través de un conjunto de caracteristicas que
toman la forma de variables [4]

El proceso de clasificar y comparar las caracteristicas de un objeto para obtener
un patron es relativamente sencillo para un ser humano. Cualquiera que sea el
tipo de informacién, ya sean imagenes, texto, sonidos, olores o personas; el
proceso cognitivo sigue siendo el mismo, todo comienza desde la percepcion
sensorial.

Desde un punto de vista biolégico el proceso inicia con percepciéon de un estimulo
sensorial del ambiente, después de eso el estimulo debe repetirse varias veces
para que se pueda convertir en un patron; al percibir un estimulo nuevo en un
contexto diferente este se convertira en un detonador de la memoria que permitira
asociar el nuevo estimulo con los anteriores y finalmente permitira establecer una
correspondencia entre ambas sensaciones.

El reconocimiento de patrones mediante el uso de computadoras es muy diferente
a la parte biologica; sin embargo, con el uso de sensores y convertidores
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analdgico-digitales una computadora es capaz de observar el ambiente
continuamente, cuantificar las caracteristicas fisicas de

Un sistema de reconocimiento consta generalmente de 3 etapas [4]:

1. Adquisicion de datos
2. Extraccién de caracteristicas o parametrizacion
3. Clasificacién

2.3 Reconocimiento de voz

El proceso de tratamiento de la voz, comprende un amplio rango de funciones y
tareas en aplicaciones. La Fig. 2.1, describe algunas aplicaciones en las que
interviene la voz, y establece el lugar que tiene el reconocimiento del hablante en
este proceso. El proceso es una adaptacion de [5].

Procesamiento

de la voz

Analisis/Sintesis Reconocimiento Codificacion
Identificacidn Identificacién del Deteccién del

del lenguaje hablante hablante
Reconocimiento Reconocimiento ;felr:ichaiciu'n
de voz del hablante el hablante

Dependiente Independiente
al texto al texto

Fig. 2.1 Procesamiento de la voz

La voz es una sefial compleja, es el resultado de varias transformaciones
ocurridas por diferentes niveles: semantica, linguistica, articulatoria y acustica. Las
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diferencias en estas transformaciones aparecen como diferencias en las
propiedades acusticas de la sefal de voz. Las diferencias relacionadas con el
hablante son el resultado de la combinacion anatomica inherente al tracto vocal y
a los habitos aprendidos del lenguaje. En el reconocimiento del hablante, todas
estas diferencias pueden emplearse para discriminar hablantes [5].

La tarea de reconocimiento de hablantes es un proceso muy simple para los
humanos, y la dificultad es poder emular este procedimiento en una computadora.
Desde hace casi un siglo, se ha estudiado la capacidad de los humanos para
poder reconocer voces [6]. Esta tarea se volvid aun mas ambiciosa tras el
desarrollo de las computadoras digitales y el procesamiento paralelo, el objetivo
del reconocimiento del hablante cambio a un reconocimiento automatico del
hablante, de manera mas similar a como lo hacen las personas [7].

Los sistemas de reconocimiento automatico de hablantes (ARS, Automatic
Speaker Recognition son usados para verificar e identificar a una persona, Fig.
2.2; estos permiten un control automatizado de servicios de voz, por ejemplo
transacciones bancarias o el control de informacion confidencial.

Los ARS, estan divididos en dos clases dependiendo su funcion: Identificacion
Automatica del hablante (ASI, Automatic Speaker Identificaction) y Verificacion
Automatica del hablante (ASV, Automatic Speaker Verification). Los sistemas ASI
responden a la pregunta ¢ quién eres?, mientras que los sistemas ASV responden
a la pregunta ¢eres quién dices ser? [5].

Reconocimiento de

hablantes
Identificacion Verificacion
ERA ¢Eres quién
uién eres? .
cQ dices ser?

Fig. 2.2. Tareas en el reconocimiento de hablantes. Identificacion y verificacion.

La verificacion requiere distinguir la voz de un hablante de una base de datos de
un grupo de voces desconocidas en el sistema. Los hablantes conocidos que
reclaman su identidad a través de su voz son conocidos como “reclamantes”, el
resto de los hablantes conocidos o desconocidos por el sistema son llamados
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“impostores”. Esto genera dos tipos de errores durante la verificacion: falsos
aceptantes, el sistema toma a un impostor como un reclamante; y el segundo,
falsos rechazos, el sistema toma como impostor a un reclamante. De esta manera
la verificacion es la parte mas importante del reconocimiento de hablantes

Los modernos sistemas ASI y ASV consisten en 6 componentes clave: filtrado y
convertidor A/D, removedor de silencios, interfaz de procesamiento, empate de
patrones, decision logica y matriculado.

La seccion de filtrado y el convertidor A/D son los responsables de capturar la voz
del usuario, en la Fig. 2.3 se muestra el esquema de este proceso. El silencio es
removido de la voz y esta se convierte en una serie representativa de
caracteristicas espectrales que realzan las propiedades especificas presentes en
la voz. Usando estas caracteristicas, la seccion de empate, las relaciona con los
modelos almacenados y calcula una probabilidad de distorsion para cada modelo.
Una vez obtenidos estos resultados el sistema toma una decision para validar o
verificar al hablante, matriculandolo con un identificador. Sin embargo estos
sistemas primero deben ser entrenados [5].

Reclamante ,

Y Y
Filtrado y conversidn w| Extraccidn de - n e e
A/D caracteristicas | Empate de patrones P Decisidn ldgica

A

Y Y
Hablante Ent et Modelos de
verificado nirenamiento hablantes

Fig. 2.3. Sistema de verificacion.

Validado
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Todos los algoritmos estan conformados por entradas, que son procesadas por un
mecanismo principal, y salidas que son los resultados del proceso. El tipo de
entradas determinan la complejidad del sistema, y son la parte clave del algoritmo.
Las entradas pueden ser desde datos simples hasta, salidas de otros
subprocesos, archivos o sefales.

En este capitulo se intenta presentar las caracteristicas que definen al audio, las
caracteristicas de la voz humana y el mecanismo que hace posible la identificaciéon
de entre personas. Se hace una resefa del proceso de transformacion de una
senal de audio analdgica a una senal digital. Y finalmente, en la ultima parte se
muestran las diferentes herramientas que existen para analizar las sefiales de
audio digital.

Un archivo de audio digital es una estructura de datos que permite almacenar
informacion acustica del mundo exterior o bien generada por un sintetizador de
sonidos. La cantidad y calidad de la informacién contenida en estos archivos
depende de los estandares de codificacion usadas para su creacion, estos son la
frecuencia de muestreo, nivel de cuantizacion, numero de canales, filtros, etc.

Los estandares de codificacion de archivos de audio actuales buscan dos cosas
fundamentales; por un lado reducir al minimo el tamafio de la sefial digital y por
otro conservar la mayor calidad posible. Los algoritmos de compresién mas
sencillos reducen muy poco con poco procesamiento. Los mas complejos ofrecen
una reduccion mayor pero el procesamiento también es mucho mas elaborado.

En cuanto a calidad, existen muchos parametros para especificar el nivel de
calidad de una sefial sonora digital de una sefal. Sin embargo la relaciébn mas
aceptada para establecer este nivel consiste en una relacion entre la sefal de
audio original y la sefal de audio analdgica, la exactitud de estas pruebas solo
considera la sensibilidad humana. Para refinar estas pruebas, otro método
consiste en determinar la relacién de senal a ruido donde la diferencia es mas
exacta que para senales idénticas para el oido humano.

3.1 Principios de acustica

La acustica es la ciencia que estudia las ondas sonoras en su generacion,
propagacion y recepcion, asi como las circunstancias que producen estos tres
factores cuando se crea una perturbacion acustica [8].
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Sin embargo, Sergi Jorga hace una descripcion mas acertada del sonido [9]. De
este estudio podemos asumir al sonido como una compleja interaccion de un
objeto vibrante, un medio transmisor, el oido y el cerebro. La Fig. 3.1, muestra la
relacion que existe entre estas partes y la generacién del sonido.

y—
; Huesecillos
rasonidos \‘ﬂ deloldo madio Oido Intemo
}
L
— 20000 -

\h

\\‘ L“ "-'::-\.?9‘\ .
: ‘ SON

\ \"‘ A Narvio
"'\\\ % auditivo

— 20

Cnda sonora
% Jd
nérasonidos W Eltimpano vibra al

recibir 13 onda sonora

Frecuencia (Hz)
Fig. 3.1. Relacion del sonido con el odio humano.

En la parte izquierda aparece el rango de frecuencias audibles y a la derecha las
partes del oido que son estimuladas por las perturbaciones del aire, hasta excitar
el nervio auditivo conectado al cerebro. Para que un objeto sea audible por el ser
humano, la oscilacion de este objeto debe ser aproximadamente entre 20 y 20,000
veces por segundo. Cuando un objeto oscila desplaza las particulas del medio que
lo rodea, comprimiendo y descomprimiendo periddicamente las moléculas que lo
integran, de esta manera se producen pequefos cambios de presion en forma
periodica. Como las moléculas van desplazando a las contiguas, la variacion
periddica de la presion se propaga originando las ondas sonoras. Al entrar al oido
estas ondas de presidon son recibidas por el timpano y transmitidas al cerebro por
el nervio auditivo, el cual lo interpreta como sonido.

Las unidades de presion, no son suficientes para medir las vibraciones de las
particulas del aire, los esfuerzos de compresién y descompresién generados por
las oscilaciones del objeto son demasiado pequefias como para poder usarse
como referencia. Para ello se recurre al decibelio del nivel de presion sonora (dB
SPL), el cual toma como referencia el menor nivel de presion sonora que el oido
humano puede detectar. El menor sonido audible para el ser humano es de 0 dB
SPL. La Tabla 3.1 muestra algunas caracteristicas importantes que relacionan los
niveles de audicién con el oido humano
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Tabla 3.1 Limites del sonido audible

Sonidos Agudos | Sonidos graves
Longitud de onda 2[cm] 17 [m]
Frecuencia 0.05[ms] 50[ms]
Periodo 20[kHz] 20[HZ]

3.1.1 Caracteristicas de propagacioén del sonido.

Durante la propagacion del sonido se observan tres fendmenos acusticos que
pueden distorsionar la sefal original [10]. Estos son:

>

La reflexion: se produce cuando una onda choca contra una superficie de otro
medio, esto provoca que la onda original se divida en dos sehales una de
reflexion y otra de transmisién dividendo entre ambas la energia de la sefial
original. La proporciéon entre la senal de reflexion y la sefial de transmision
depende del angulo de inclinacion entre los medios y del medio.

La absorcion: es producida por la friccion de la sehal con el medio de
transmision, el roce constante libera energia en forma de calor que es
sustraida de la sefial. La cantidad de la pérdida de energia depende de la
frecuencia de la senal siendo mayor para altas frecuencias que para las bajas
frecuencias.

La difraccion: se produce cuando la trayectoria de la senal es interrumpida por
diferentes obstaculos que se encuentran en el medio, la presencia de los
obstaculos disminuye la intensidad de los sonidos que pasan a través de ellos.

3.1.2 Sonidos periédicos

Los sonidos rara vez son producidos por una unica perturbacion [11]; los sonidos
analdgicos son producidos en su mayoria por multiples perturbaciones perioddicas.
Estas perturbaciones pueden dividirse en ciclos, donde cada ciclo contiene
informacion entre dos perturbaciones sucesivas.

En la Fig. 3.2 se muestran las diferentes componentes necesarias para definir una
onda periddica. Son 4 componentes, Ec (3.1):

2mt
f(t) = Asin(2nft + @) = Asin (T + <p) (3.1
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LONGIUa ge onga

Amplitud

Tiempo [ms] Frecuencia = ciclos por segundo
Fig. 3.2 Ejemplo de una sefal periddica.

La longitud de onda A: es la distancia que existe entre dos oscilaciones. Se mide
en unidades de metros o pies.

La frecuencia f, Ec. (1) es el numero de oscilaciones que ocurren en un segundo.
Su unidad de medida es el Hz, Ec. 3.2.

1
1Hz = 1 ciclo = 3 (3.2)

El periodo T, Ec. (3.3), es el tiempo transcurrido entre una oscilacién y otra, se
mide en segundos.

T == (3.3)
La amplitud A, es el punto maximo que alcanza una oscilacion. También se

denomina valor pico.

La fase indica la posicién de la particula que oscila en el momento de empezar a
contar el tiempo t, es decir t = 0[s].

3.1.3 Espectro

Cualquier sonido periodico puede representarse como una serie de frecuencias
caracteristicas, estas frecuencias caracteristicas son el resultado de Ia
descomposicién de una senal.

La informacion sobre las frecuencias que contiene un determinado sonido y sus
respectivas amplitudes constituyen al espectro. El espectro se obtiene calculando
la energia que aporta a cada frecuencia al sonido total [10].
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La representacion de un espectro de un sonido se puede hacer de dos formas, la
primera es mediante tabla que relacione el numero del armdnico con su amplitud;
y la segunda es mediante una grafica que relaciona el intervalo de tiempo con el
rango de frecuencias presentes en el sonido, esta grafica es Illamada
espectrograma y constituye una herramienta fundamental en el analisis acustico.

3.2 Psicoacustica, analisis analégico del audio

El cerebro es capaz de reconocer la voz de diferentes personas y asociarlas a un
sujeto en especifico. El estudio sobre las propiedades acusticas que permiten la
identificacion de la voz de una persona a otra, o de cualquier sonido en general lo
hace la psicoacustica.

La psicoacustica, es la ciencia encargada del estudio de la percepcion subjetiva de
las cualidades del sonido. Estas son intensidad, tono y timbre. Dichas cualidades o
caracteristicas, estan a su vez determinadas por los propios parametros del
sonido, sobretodo la amplitud y la frecuencia [12].

3.2.1 Altura

La altura es la cualidad que nos permite distinguir un sonido agudo, de un sonido
grave, esto mediante la frecuencia de vibracion del objeto [13].

Esta cualidad es puramente subjetiva, sin embargo la propiedad fisica que
relaciona la altura con la percepcion es la frecuencia de vibracién. La condicidon
necesaria para poder percibir una altura es que la frecuencia debe ser
aproximadamente periddica.

La forma de representar las alturas es mediante el uso de octavas; la altura esta
determinada por la frecuencia, y mediante una relacion de frecuencias es posible
representar los cambios en la altura, esta relacién de frecuencias es lo que se
conoce como octava.

3.2.2 Timbre

Esta cualidad es la mas importante para la identificacion de hablantes, y que por
ella nos es posible reconocer a la persona a la cual pertenece. La concibe en
conceptos musicales como la cualidad que nos permite distinguir un instrumento
musical de otro, o una voz de otra [13]. Esta cualidad depende principalmente de
los arménicos del sonido.

El timbre tiene una repercusion mas importante que la altura. Dos 0 mas voces
pueden tener la misma altura, pero no las oimos de la misma manera, debido a
que en los sonidos la frecuencia mas grave es la que determina el periodo y la
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altura. La frecuencia mas grave se conoce como frecuencia fundamental, y las
posteriores frecuencias son sus armonicos, que corresponden a sonidos agudos.
La suma de los armonicos determina el timbre de la voz, y es lo que la identifica
de las demas.

El primer matematico que emprendié el estudio de sobre los arménicos, fue Jean
Baptiste Fourier, el descubrio que una sehal por compleja que sea puede
descomponerse en una suma algebraica de sefales sinusoidales armonicas,
obtenidas de una original.

Los factores que influyen en la estructura armonica son los numeros, magnitud y
fluctuacién de los armoénicos, junto con la presencia o ausencia de armoénicos
superiores; al ancho de banda de la senal y la energia aportada a la misma por los
armonicos en relacion con la energia total.

Existen dos enfoques para el analisis del timbre, [11]:

El primer enfoque estudia los sonidos aislados, y se propone identificar todos
los elementos que los distinguen de otros sonidos, intervienen dos elementos:
el espectro y las envolventes. Hay una envolvente primaria, que es la que
determina la forma en que varia en el tiempo la amplitud general, y una serie
de envolventes secundarias, que corresponden a las variaciones temporales
relativas de los armonicos o de los parciales.

El segundo enfoque clasifica los sonidos segun la fuente, [11]:

Busca las caracteristicas comunes a todos los sonidos de una voz, y las que
los distinguen de los sonidos de otras voces. El elemento fundamental de este
analisis es la existencia de resonancias en los componentes accesorios al
mecanismo propiamente dicho de produccion del sonido, resonancias que
filtran el sonido, favoreciendo determinadas frecuencias mas que otras.

3.2.3 Intensidad

La intensidad nos permite distinguir un sonido fuerte de un sonido suave y
depende de la amplitud de las vibraciones del cuerpo [13]. El orden de la
intensidad de un sonido es muy variable y se trata de un crecimiento logaritmico
en las amplitudes de la senal. La intensidad se mide en decibelios.
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3.3 Lavoz humana

La voz humana forma parte del sistema de comunicacién que utiliza sefiales
acusticas emitidas y recibidas por los seres humanos. La principal utilidad de los
sistemas de comunicacion es que sirven para transmitir informacion.

Todo sistema de comunicacion se forma de diferentes componentes: emisor,
receptor, mensaje, codigo, canal y contexto [14]. Para el caso de los sistemas de
comunicacion por voz, el emisor es la persona que expresa el mensaje y, mas
concretamente su sistema fonatorio que traduce el mensaje a una sucesion de
sonidos. El receptor es el sistema auditivo que percibe los sonidos emitidos por el
transmisor y los transforma en impulsos nerviosos que son interpretados por el
cerebro. El mensaje es la declaracion que se comunica. El cédigo es el lenguaje
hablado. El canal es el medio en el que se propaga la sefal, principalmente el aire,
aunque también puede ser un medio de transmision electrénico, como en el caso
de teléfonos cableados. El contexto los constituyen los factores que alteren la
sefal transmitida y el motivo de la conversacion.

3.3.1 Anatomia del aparato fonatorio y del sistema auditivo

La voz humana se produce voluntariamente por medio del aparato fonatorio. Este
aparato esta formado por los pulmones como fuente de energia en forma de flujo
de aire, la laringe, que contiene las cuerdas vocales, la faringe, las cavidades oral
y nasal y una serie de elementos articulatorios: los labios, los dientes, el alveolo, el
paladar y la lengua, Fig. 3.3.

La cuerdas vocales son dos membranas dentro de la laringe que vibran al pasar el
flujo de aire de los pulmones, la frecuencia de vibracion de las cuerdas vocales
juntos con los movimientos de los elementos articulatorios son los que generan los
diferentes sonidos emitidos por una persona.

Tracto Vocal
(Seccidn sagital)

Trac 3
n-::lb ‘\-‘ . ./':'I'd'

Pulmones y Traquea

Cuerdas vocales
Imspiracidn y fonackin

DO

Fig. 3.3. Partes del aparato fonatorio [15].
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El sistema auditivo es el sistema que nos permite percibir los oidos. La Fig. 3.4
representa las componentes fisioldgicas del oido humano.

Qido Medio

Oido Externo Oido Interno

Fig. 3.4 Fisiologia del oido humano [16].
Su estructura se compone de tres partes principales [14]:

1. Oido externo: Disefado estructuralmente para recoger las ondas sonoras y
dirigirlas al interior durante el proceso de audicion.

2. Oido medio: Transforma la energia acustica en energia mecanica
transmitiéndola y amplificandola hasta el oido interno.

3. Oido interno: Se realiza la transformacién de la energia mecanica, producida
por las ondas sonoras, en energia eléctrica.

3.4 Analisis del audio digital

El audio digital se genera mediante proceso de transformacion de audio analdgico
a un conjunto de informacion binaria, mediante técnicas de conversion analdgica-
digital.

El audio es analdgico en su origen y, por lo tanto, los sistemas digitales deben
transformar este caracter analégico, mediante los procesos de muestreo y
codificacion. Las muestras de una senal de audio deben cumplir el teorema de
muestreo, el teorema establece una condicién: la sefial debe ser de banda
limitada. Ademas el muestreo debe realizarse con cierta precaucion, ya que
puede producir un aliasing. El error de cuantificacion se puede minimizar aplicando
técnicas de dithering [8].

El sistema de conversion completo contiene dos conversores, un conversor
analogico digital a la entrada y un conversor digital-analégico a la salida. El
proceso comienza cuando la sefial ingresa al convertidor de entrada, durante el
proceso la sefal es muestreada, cuantificada y codificada, otros procesos mas
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complejos utilizan filtros para eliminar frecuencias indeseables, o eliminar ruido. La

Fig. 3.5 muestra un diagrama con las etapas del proceso A/D:

Senal digital

x(t)

A

y

Antiall

iasing

—>
A
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streo

Cuantificacion

Sefial analdgica
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X (t)
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Sefial discreta

x [n]

Sefial discreta
cuantificada
xq[n]

Codificacién

Compresidn

Sefial digital l

Sefial digital
comprimida

Fig. 3.5 Proceso de conversidon de una sefial analégica a una senal digital.

El muestreo toma pequefias porciones de datos de la sefal original cada periodo
de tiempo determinado por el ciclo de trabajo del sistema, la cuantificacion
discretiza las muestras, y la codificaciéon asigna valores binarios a cada valor
discreto. Las tasas de muestreo y el numero de bits por muestra determinan la
calidad del audio. El proceso inverso recupera parte de la sefal original.

3.4.1 Teorema del muestreo

El teorema de muestreo establece que una sefal continua limitada en banda
puede ser remplazada por una secuencia discreta de muestras sin pérdida de
informacion, y describe como se pueden reconstruir la senal original a partir de

esas muestras [8]

“El teorema especifica que la frecuencia de muestreo debe ser al menos el
doble de la frecuencia maxima original. Las senales de audio con
frecuencias entre 0 y la frecuencia de Nyquist (S/2) Hz pueden
especificarse exactamente con S muestras por segundo” (Nyquist-Shannon,

1949).

El algoritmo para sefales de audio analdgicas, es el siguiente:

1. Primero las sefales se pasan por un filtro pasa-bajas, para que la respuesta en
frecuencia quede limitada en banda y no exceda la frecuencia de Nyquist,
ademas el filtro también elimina aquellas frecuencias que no son percibidas por
el oido. La Fig. 3.6 muestra una sefial preparada para iniciar el proceso de
conversién, esta sefal ya se encuentra con un ancho de banda limitado.
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Fig. 3.6 Sefal analdgica filtrada.

2. La senal es muestreada para obtener valores en amplitud, estos valores
representan impulsos de la sefal. La sefial muestreada contiene la misma
informacion que la sefal a la salida del filtro. El proceso de muestreo de hace
con la convolucion de la sefal original con una funcién tren de impulso. El
periodo de la funcion impulso determinara la separacion entre datos. En la Fig.
3.7 se observan amplitudes de la onda tras el muestreo.

Amplitud

| ‘IH’I rlnmpu
| L

Fig. 3.7 Sefial analégica muestreada.

3. Posteriormente, cada muestra es cuantificada y codificada. Con este
procedimiento es posible reconstruir la sefial a su forma original, sin ningun tipo

de pérdida de informacién. La Fig. 3.8 da una vision simple pero coherente del
proceso de reconstruccion.
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Fig. 3.8 Reconstrucciéon de una sefal analégica de una sefial digital.
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Una senal muy variable requiere una tasa de muestreo mucho mas alta esto
requiere un proceso de cuantificacion mas intenso, la seleccion de una frecuencia
de muestreo es muy importante porque determina el ancho de banda del sistema.

El teorema de muestreo especifica como debe muestrearse una sefial para
asegurar un determinado ancho de banda. La frecuencia de muestreo debe ser
por los menos el doble de la frecuencia maxima de la sefial de audio para tener un
muestreo sin pérdida de informacion [8]. El uso de un filtro asegura que las
frecuencias superiores sean eliminadas para evitar al aliasing. Y para asegurar la
recuperacion de la sefal original también es necesario colocar otro filtro paso-
bajas para eliminar la distorsion de armonicos totales.

3.4.2 Aliasing

El aliasing es un fendmeno anémalo que aparece en el proceso de muestreo. El
aliasing puede crear componentes falsas en una sefal, estas componentes
aparecen dentro del ancho de banda de la sefal y son indetectables. Durante el
proceso de muestreo sin pérdidas, la condicién que se debe cumplir es tener un
ancho de banda limitado. El aliasing aparece cuando se viola el teorema de
muestreo. La frecuencia mas alta de la sefial de audio debe ser igual o inferior a la
frecuencia de Nyquist [8].

Cuando las frecuencias alcanzan la frecuencia de Nyquist, se crean dos muestras
por ciclo. Con frecuencias mas altas, el proceso continla creando muestras pero
con informacién falsa de la sefial. Los componentes de aliasing no solo ocurren
alrededor de la frecuencia de muestreo sino también en multiplos de la misma.

La forma de resolver este problema es empleando un filtro paso-bajas, el filtro
debe proporcionar una atenuacion a partir de la frecuencia de Nyquist para
asegurar que el espectro de la sefial no tenga frecuencias superiores. Si el filtro no
es capaz de corregir el aliasing, una vez se muestree la sefial no habra forma de
eliminar las componentes erroneas en la sefial digital.

3.4.3 Cuantificacién

El muestreo representa los instantes de medida, y la cuantificacion representa los
valores de medida, en audio representa la amplitud de la sefal en los instantes de
muestreo [8] Una sefial analogica puede representarse mediante una serie de
pulsos, la amplitud de cada pulso indica el valor numérico de la senal en ese
preciso instante.
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La precision del valor de la cuantificacion esta determinada por la resolucién del
sistema. La resolucion del sistema depende de la cantidad de bits utilizados para
representar la amplitud.

En una cuantificacion uniforme, la amplitud de la sehal se transforma en un
determinado numero de niveles de cuantificacion, todos de igual tamafo, para
poder precisar lo mas posible el valor original. Los sistemas de audio de alta
calidad utilizan al menos 65 000 niveles de cuantificacion.

La cuantificacion el proceso en el cual a cada muestra se le asigna un valor de un
conjunto finito de niveles [17]. Tedricamente el muestreo es un proceso que no
produce pérdidas de informacion, por el contrario, la cuantificacién, no importa
cual sea la escala ni cuantos sean los niveles de cuantificacién, o el cédigo
utilizado siempre existe un error.

3.4.4 Dither

El dither es una técnica empleada en audio digital para eliminar la distorsion
producida por el proceso de cuantificacion. Su misién es transformar la distorsiéon
en ruido blanco [17]. El dither es un ruido de bajo nivel incorrelado con la sefial de
ruido, se afiade a la sefal de audio antes de ser muestreada. Cuando se afade el
dither la amplitud de la sefal cuantificada se balancea en torno a los niveles de
cuantificacion.

El dither no enmascara el error de cuantificacion; mas bien permite al sistema de
digitalizacién codificar amplitudes inferiores al bit menos significativo [8].

3.4.5 Codificacion

La codificacion sigue un estandar, se ha establecido la numeracion binaria como
método de asignacién de valores a las muestras, principalmente por el hecho de
que los niveles de cuantificacion siempre son potencias de 2; (2").

3.4.6 Compresién

Estrictamente, la compresion de la sefal resultante no es un proceso de la
conversion analdgica-digital, debido a que la sefal digital ya fue obtenida en la
codificacion; sin embargo es prudente mencionar este proceso porque muchas de
las aplicaciones que requieren una conversion analdgica — digital o viceversa han
sometido a las sefiales a un proceso de compresion de informacion. Para las
senales digitales de audio, el método mas difundido en la actualidad es el mp3.
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Los sistemas de compresion analizan el espectro de la sefal de audio, obteniendo
una distribucion en tonos y bandas para después, aplicando métodos
psicoacusticos, eliminan el contenido que el oido no puede percibir [17]

En resumen, el muestreo y la cuantificacion son los dos procesos fundamentales
de la digitalizacion. El muestreo determina el ancho de banda de la senal y por lo
tanto la respuesta en frecuencia. La cuantificacion determina el rango dinamico del
sistema, que puede ser medido como la relacién sefal/ruido.
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La Base de Datos es un mecanismo de organizacion de informaciéon muy
sofisticado. Esta permite almacenar cantidades masivas de datos, permite
recuperar datos completamente o que cumplan criterios de busqueda, facilita la
distribucion de los datos balanceadamente para su analisis, estudio o
procesamiento, y permite la toma de decisiones a partir de los datos
seleccionados.

Los beneficios de las bases son muchos, si se saben aprovechar correctamente,
todo inicia desde un minucioso analisis para el disefio de los datos. Saber que
datos y que tipos de datos de datos se van almacenar suele tener ventajas en la
distribucion de la informacién, evitar sobrecarga de datos, administrar
correctamente el espacio de disco y obtener resultados correctos de las consultas.

En este apartado se intenta, ademas de obtener como resultado una base de
datos estable, desarrollar un correcto disefio de la estructura interna, gestionar
correctamente los recursos a mi disposicion para obtener beneficios extras como
mejorar el tiempo de respuesta de consultas, adaptar correctamente los espacios
de memoria y crear inserciones perfectamente organizadas.

Para lograr estos objetivos se cuenta con herramientas de gestion de bases de
datos, de disefio y los propios lenguajes de manipulacion y definicién de datos. Si
bien la base de datos global no constituye un reto para su creacion, por el hecho
de manejar pocas tablas, algunas de ellas incluso con muy pocos registros; si se
requiere un especial cuidado en aquellas cuyos registros son de mucha
importancia para la etapa de analisis de datos. Y por tanto el mayor tiempo de
procesamiento lo ocuparan estos métodos de analisis y los tiempos de consultas
deben ser lo mas cortos posibles.

4.1 Conceptos tedricos

Las Bases de datos son sistemas de informacion organizada en archivos digitales
que permiten la administracion, almacenamiento, organizacién y recuperacion de
datos para minimizar la tarea de lecturas de informacion distribuida en diferentes
medios. La principal ventaja al contar con una base de datos es la facilidad con
que los datos son recuperables, dejando como tarea principal la forma en que
seran utilizados

Los beneficios secundarios de la base de datos son, que al tener un analisis previo
sobre la informacion que se desea almacenar en esta estructura, es evitar
redundancia de informacién, permite tener un acceso controlado al insertar nuevos
elementos, permite seleccionar la informacion con la que se va a trabajar,
minimiza los tiempos de busqueda de algun registro en especifico y optimiza la
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lectura de los datos que el sistema o programa principal va a utilizar como
entradas.

En este capitulo se aborda la planeacion de una base de datos sencilla que
permita suplir funciones al programa de reconocimiento de hablantes, y asi
ejecutarse de forma mas 6ptima. Los puntos que se cubriran en el desarrollo de la
base de datos son los siguientes:

= Planeacion de la base datos.

= Analisis del tipo de informacién que se almacenara.

= Seleccion del tipo informacion almacenada.

= Creacién de registros por hablantes y asociacién son sus senales se voz y
espectrogramas.

Una vez hecho una correcta planeacién de la base de datos, la tarea de la
creacion se vuelve mas sencilla. Y solo queda como prioridad los sistemas que se
encargara de utilizar esta informacién, una consecuencia directa es que los
tiempos son mas cortos y se evita la sobrecarga de memoria al acceder solo al
registro solicitado por el programa principal.

Las tareas que se debe realizar son: seleccion del sistema manejador de bases de
datos, creacion de la base de datos, control de acceso a usuarios, creacion y
asignacion de privilegios, carga de datos, creacién de procedimientos
almacenados, ejecucion de programas de insercion de datos, monitoreo de
usuarios, rendimientos de consultas, crecimiento de estadisticas y optimizacion.

4.1.1 Sistemas de bases de datos

Date define a los sistemas de bases de datos como un sistema computarizado
para guardar registros [18]. El sistema debe ser capaz de adaptarse de acuerdo a
la tarea para el cual fue disefado:

v Agregar nuevos archivos vacios a la base de datos.
Insertar datos dentro de los archivos existentes.
Recuperar datos de los archivos existentes.
Modificar datos en archivos existentes.

Eliminar datos en archivos existentes.

Eliminar archivos existentes de la base de datos.

ANENENENEN

La Fig. 4.1, muestra los elementos con los que se compone una base de datos.
Estos elementos deben sincronizarse correctamente para una mayor eficiencia en
las consultas.
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Sistema de
base de datos
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l Datos \ l Usuarios \ l Software \ l Hardware \

Fig.4.1. Elementos que conforman un sistema de base de datos.

Los datos son los registros almacenados. Estan integrados por cada tipo de
informacion, referencia u archivo asociado al registro. La palabra datos se deriva
del vocablo latin para da; por lo tanto, los datos son hechos dados, a partir de los
cuales es posible inferir hechos adicionales. Un hecho dado corresponde a su vez
a lo que en la légica se denomina proposicion verdadera [18].

El hardware, esta compuesto por los sistemas fisicos que permiten el
almacenamiento, presentacion y componentes de e/s que permiten la insercién,
modificacion o acceso a los datos. El componente mas importante de hardware, lo
componen los discos donde se almacenan los datos, y es prioridad del
administrador, siempre tener copias de los registros.

La capa de software conocida como el administrador de base de datos o el
servidor de base de datos, es la encargada de procesar todas las solicitudes
procedentes de los usuarios.

Los usuarios se dividen en tres clases distintas, Fig. 4.2:

1. Programadores, son los responsables de escribir programas de
aplicacién de bases de datos en algun lenguaje de programacion.

2. Usuarios finales, son aquellos que interactuan con el sistema de bases
de datos a través de aplicaciones en linea, o bien puede usar una
interfaz proporcionada como parte integral del software del sistema de
bases de datos.
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3. El administrador de base de datos, encargado de gestionar los recursos
de la base de datos.

Fig. 4.2. Tipos de usuarios de una base datos. Recuperado de [20], el
11 de octubre de 2016.

4.1.2 Ventajas de las bases de datos

La ventaja de utilizar una base datos son multiples, pero las mas importantes son
las descritas en [19], de forma simplificada son las siguientes:

a)

Los datos pueden compartirse. Es posible cumplir con los requerimientos de
aplicaciones nuevas sin tener que agregar informacion adicional a la base de
datos.

Es posible reducir la redundancia. No es necesario crear duplicados de datos
para distintas aplicaciones.

Es posible evitar inconsistencia de datos. Existe un mecanismo conocido como
propagacion de actualizaciones que permite reflejar las modificaciones entre
aplicaciones de manera automatica.

Es posible brindar manejo de transacciones. Una transaccién es una unidad
l6gica, que por lo general comprende varias operaciones de la base de datos.
Es posible mantener la integridad. Permite asegurar que los datos de la base
de datos sean correctos.

Es posible hacer cumplir la seguridad.

Es posible equilibrar los requerimientos en conflicto.

4.2 Bases de datos de voz

La base de datos para el reconocimiento de hablantes consiste en un conjunto de
archivos de audio en formato WAV, su correspondiente espectrograma en imagen
BMP y un identificador del hablante al que pertenece.
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4.2.1 Diseno de la base de datos

La base de datos ha sido realizada siguiendo el proceso de Fig. 4.3:

e ocenaudio
Micréfono Matlab

Filtrado parala Obtencion del g Cre'acién del_
: registro asociado
al hablante

Seleccion de 2 Adquisicion de obleacion de

- muestras de voz e SR - espectrograma
frases senales limpias de P =
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A 8 1 texto
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Archivo de
sonido

Conversion del
espectrograma a
imagen BMP

Fig. 4.3. Proceso de creacion y transformacion de muestras de voz de diferentes hablantes para
obtener sus espectrogramas.

4.2.2 Seleccién de las frases

Las frases utilizadas constituyen una lista de 15 pangramas. Un pangrama (del
griego: TTav ypauua, «todas las letras») o frase holoalfabética es un texto que usa
todas las letras posibles del alfabeto de un idioma. En acustica los pangramas
sirven para captar el sonido de todas las letras del alfabeto.

Los pangramas son frases disefiadas que utilizan todas las letras del alfabeto al
menos una vez en su contenido. De esta forma se puede asegurar que todos los
sonidos fonéticos que pueden ser producidos por la voz seran generados en una
sola declaracion.

Se tomd en cuenta el idioma, esto con el objetivo de generalizar la identificacidon
de un hablante independientemente del idioma en el que hable:

El conjunto de frases esta formado por 10 declaraciones en espafiol y 5 en inglés:

1. Whisky bueno: excitad mi fragil pequena vejez.

2. El viejo sefior Gomez pedia queso, kiwi y habas, pero le ha tocado un
saxofon.

3. Aquel biografo se zampo un extrafio sandwich de vodka y ajo.

4. El veloz murciélago hindu comia feliz cardillo y kiwi. La ciglefia tocaba el
saxofdn detras del palenque de paja.

5. Hoy bajo su valor la wulfenita, extrano molibdato que se cotiza por
kilogramo.

6. El pingtino Wenceslao hizo kildbmetros bajo exhaustiva lluvia y frio, afioraba
a su querido cachorro

7. Tengo un libro de papiroflexia sobre las hazafias y aventuras de Don

Quijote de la Mancha en Kuwait.
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8. Le gustaba cenar un exquisito sandwich de jamon con zumo de pifia y
vodka fria.
. Queda gazpacho, fibra, latex, jamon, kiwi y vifia.
10. Manchaba unay otra la pequena hoja de fax con kiwi y grasa.

Eninglés

Sphinx of black quartz, judge my vow.

The five boxing wizards jump quickly.

Pack my box with five dozen liquor jugs.

A quick brown fox jumps over the lazy dog.

Sexy zebras just prowl and vie for quick hot matings.

ahrwON =

4.2.3 Adquisicion y tratamiento de muestras de voz

Para el proceso de obtencién de las muestras de voz se usaron a 20 hablantes.
Cada hablante ley6 las 15 frases, y se obtuvo una grabacion por cada una. Esto
en una sola sesion por hablante. Las grabaciones se hicieron usando un micréfono
convencional.

Las consideraciones durante la toma de muestras fueron las siguientes:

e Grabaciones de todas las frases por hablante en una sola sesion.

e Las grabaciones se hicieron en un cuarto aislado de ruido y sin reverberacion.
e El formato de audio empleado para guardar las muestras fue WAV.

¢ El ancho de banda limitado por cada grabacion fue de 200Hz a 3500Hz.

e Frecuencia de muestreo: 16000Hz.

¢ Resolucion: 16 bits.

La informacién obtenida de los hablantes se describe en la tabla 4.1:

Tabla 4.1. Datos de los hablantes obtenidos

Informacién Descripcién

Id_hablante Cddigo numérico que permite identificar al
hablante.

Id_delaracion Cddigo numérico que permite identificar la
grabacién.

Genero Hombre o mujer

Fecha_obtencion | Fecha de la sesion cuando se obtuvieron las
muestras.
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Para este trabajo se uso6 un total de 20 hablantes, de los cuales 10 son hombres y
10 mujeres. Cada uno hizo una grabacion por frase, dando un total de 300
grabaciones y 300 espectrogramas.

4.2.4 Filtro resonante para el ventaneo espectrograma

El disefio del espectrograma se hizo a partir de un modelo creado a partir de filtros
resonantes. El modelo inicial del filtro parte de una funcién senoidal igualada con
la suma de la misma senoidal defasada 3/pi hacia la izquierda y a hacia la
derecha, Ec. (4.1).

sin (t + %) + sin (t - %) = sin(t) (4.1)

Despejamos el seno defasado a la izquierda y generalizamos la ecuacion para
cualquier funcion y(t) evaluada entre 0 y 1. Podemos simplificar la igualdad
matematica y obtener una representacién, como la Ec. 4.2.

yE+1) =y@®) -y(t-1) (4.2)

Donde t = 1,2,3 ...., donde todos los numeros de esta secuencia seran parte de un
seno con un periodo igual a 21. Fig. 4.4.
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Fig. 4.4. Funcion y(t). El periodo de esta funcion es igual a 2.

Para controlar la agudeza del filtro multiplicando la funcién por un factor de calidad
A, y ademas sumamos la funcién de entrada a la derecha de la expresion, Ec.
(4.3):

yE+ 1) =y -yt-1D)A -2 +x() (4.3)

El modelo analégico de la Ec. (4.3), le aplicamos la transformada Z, Ec. (4.4) para
obtener un modelo digital de la funcion de transferencia, Ec.(4.5)
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Yz=(-YZ )1 -1 +X (4.4)

Y 1
X z-(1-zHA-2)

H= (4.5)

La ventana trabajara con 128 coeficientes, para obtener estos valores evaluamos
mn
la funcion se transferencia con z = e1zs, para n=0,1, 2,...,127.

Su representacion espectral es similar a un filtro gaussiano resonante Fig. 4.5. El
parametro de calidad afecta directamente la agudeza de la gaussiana. En la figura
3 se puede ver la diferencia del espectro parauna A =0, para1=0.5y para 1=
0.99.
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Fig. 4.5. Espectro del filtro para diferentes valores de A.

Muchas caracteristicas de la voz estan escondidas en altas frecuencias, sin
embargo estas frecuencias presentan amplitudes pequefas. Y son de importancia
para el reconocimiento de la persona, ya que son peculiaridades principales para
cada persona. Para representar altas frecuencias se utiliza A = 1. Para representar
frecuencias altas son necesarios mas periodos de tiempo. Los periodos
corresponden al desarrollo de resonancia y depende del parametro de calidad.

4.2.5 El espectrograma
El proceso para la creacion del espectrograma fue el siguiente:

En el dominio temporal se emple6é una ventana rectangular de 128 coeficientes
para recorrer la grabacion. A estos elementos seleccionados se les aplica la
transformada rapida de Fourier para obtener su contenido espectral y ademas se
le aplica el filtro resonante de con un factor de calidad de A = 0.99.
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Para el recorrido completo de la grabacién se empled un solapamiento del 95% en
la ventana temporal. Y las imagenes obtenidas de todas las grabaciones se
normalizaron para tener una dimension de 1000x 100 pixeles

Finalmente, la imagen obtenida fue almacenada en un archivo BMP es escala de
grises. La imagen de la Fig. 4.5 es el espectrograma en escala de grises, en
formato BMP. Ademas se muestra una comparacion de espectrogramas entre un
hombre y una mujer, para una frase dicha en espafiol, Fig. 4.6 y otra frase dicha
en ingles Fig. 4.7. En la Fig. 4.8 se muestran los espectrogramas de todas las
frases dichas por un hablante.

]

1K1 0

! v
b) miu T
Fig. 4.6. Espectrogramas en escala de grises y formato BMP, de a) hombre y b)
mujer para una frase en espafol.
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Fig. 4.7. Espectrograma hombre y mujer para una frase en inglés.

El nombrado del espectrograma incluye al identificador del hablante y el
identificador de la declaracion. Estos a su vez estan relacionados con la
informacion del hablante en un archivo de datos que vincula la informacién del
hablante con sus espectrogramas.
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Fig. 4.8. Espectros de las 15 frases dichas por un hablante.
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Las redes neuronales — junto con los algoritmos evolutivos y la légica borrosa,
forman parte de una rama de la ciencia informatica conocida como inteligencia
artificial [23].

Formalmente las redes neuronales son grafos dirigidos, con las siguientes
propiedades [21]:

1) A cada nodo i se le asocia una variable de estado x;.

2) A cada conexion de los nodos i y j se le asocia un peso w;; € R.

3) A cada nodo i se le asocia un umbral 6;.

4) Para nodo i se define una funcién fl-(xj,wij,el-) gue depende de los estados
de los nodos, de los pesos de sus conexiones, del umbral del nodo. Esta
funcién proporciona el nuevo estado del nodo.

En términos generales, en las redes neuronales, los nodos son las neuronas y las
conexiones son las sinapsis.

En este capitulo se presenta a detalle el disefio y la implementacién del
clasificador neuronal LIRA, se hacen un desglose de los puntos que se deben
cubrir como la informacién necesaria para su funcionamiento, los nuevos datos
generados durante el proceso y finalmente la salida. Se desarrolla la trascripciéon
de un modelo de caja negra del sistema propuesto, primero a diagramas de flujo y
posteriormente a codigo ejecutable.

En cuanto a la red neuronal se explica la arquitectura de la red, la distribucion y el
funcionamiento de cada capa, las conexiones entre ellas y los métodos de
excitacion de las diferentes neuronas propias de cada capa.

Para explicar el método de excitacion de la neurona primero de hace una analogia
de la neurona artificial con la neurona biologica, y analizan sus diferencias y
semejanzas.

5.1 Modelo bioloégico y modelo artificial

El sistema nervioso biolégico esta formado por células de funcionalidad especifica
llamadas neuronas. Estas células tienes la capacidad de comunicarse mediante
micro impulsos eléctricos entre si. En conjunto, el objetivo principal es dar al
organismo informacion sensorial de su entorno. La Fig. 5.1 contiene una imagen
sencilla de un neurona bilégica.
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Fig. 5.1. Neurona biolégica.

La informacion de una neurona en general a través de las prolongaciones
llamadas axones, que terminan en uniones especializadas denominadas sinapsis.
La sinapsis puede localizarse en las prolongaciones neuronales Illamadas
dendritas o en el cuerpo celular neuronal, el denominado soma [22].

Las neuronas pueden variar de tamafo considerablemente. Pueden poseer
numerosas dendritas que aumentan muchas veces el area receptora de la
neurona. El axén de la neurona puede ser bastante corto o de mas de un metro de
longitud.

Las neuronas pueden dividirse en tres grandes grupos: receptoras, intermedias o
de salida. Las neuronas receptoras extraen informaciéon externa y la envian al
cerebro. Transforman las sefiales captadas por lo sentidos en impulsos eléctricos
que viajan a través de sus axones. Las neuronas de salida transmiten las sefales
a los 6rganos, musculo, etc.

La manera de simular el comportamiento de una neurona biolégica es mediante un
modelo de entradas y salidas, el diagrama que muestra la relacion entre las partes
de la neurona artificial y la bilégica esta en la Fig. 5.2. El conjunto de entradas
forma un vector, cada elemento de entrada se multiplica por su peso
correspondiente a la conexion y se obtiene su suma. La suma de las entradas por
sus pesos sirve para obtener el nivel de excitacion de la neurona, el cual es
empleado en la funcién de excitacion. El resultado de la funcién es comparado con
un umbral, de tal manera que, si supera el umbral, la neurona tendra una
respuesta positiva; sino se supera el umbral la neurona tendra una respuesta
negativa.
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Fig. 5.2. Neurona artificial.

5.2 Estructura de un sistema neuronal artificial

Las redes neuronales artificiales imitan la estructura del sistema nervioso, con el
objetivo de construir sistemas de procesamiento paralelos, distribuidos y
adaptativos, que pueden considerarse de cierto modo inteligentes [21].

Esto no es posible, el cerebro y el sistema de una computadora son muy
diferentes. La ejecucion de un programa en una computadora con un CPU, es de
manera secuencial, en comparacion con el trabajo paralelo que realiza el sistema
nervioso en un organismo por muy simple. A pesar de que las neuronas bioldgicas
son mucho mas lentas y simples que una CPU, el problema para emular su
comportamiento subyace en la cantidad de informacion que captan y que son
capaces de identificar de forma muy sencilla, tales como el reconocimiento del
habla, vision computacional, identificacion de objetos, etc.

Para resolver estos problemas se ha recurrido a tratar de imitar el funcionamiento
del cerebro para resolverlos, de forma conveniente se utilizan sistemas que copien
la estructura de las redes neuronales biolégicas con el fin de obtener un
funcionamiento similar.

Los elementos basicos del sistema nervioso bioldgico son las neuronas, que se
agrupan en conjuntos de millones de ellas organizadas en capas, estos sistemas a
su vez forman un sistema con una funcién especifica. Un conjunto de los
subsistemas da lugar a un sistema global, el sistema nervioso. En la creacién de
un sistema neuronal artificial se puede establecer una estructura jerarquica similar,
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Fig. 5.3. El elemento esencial de partida es la neurona artificial, que se organizara
en capas, varias capas constituyen una red neuronal; y por ultimo, una red
neuronal junto con las interfaces de entrada y salida, mas los moédulos de apoyo
constituyen el sistema global del proceso [21].

Entradas

Conexiones
Salidas
X1 — l
> Y1
X2 —
> Y2
X3 —
—> Y3
X4 —

Fig. 5.3. Estructura de una red neuronal.

5.3 Arquitectura del clasificador neuronal LIRA Grayscale

El clasificador neuronal LIRA Grayscale, es una red neuronal disefiada para la
clasificacion de imagenes. Su nombre proviene de las siglas en inglés, Limited
Receptive Area Grayscale, y hace referencia a imagen en escala de grises, que
sera usada como entrada en la estructura de la red neuronal.

En trabajos previos, el clasificador LIRA, fue utilizado exitosamente en la tarea de
reconocimiento y clasificacién de microtornillos fabricados por micromaquinas,
este clasificador fue implementado en lenguaje C++, y compilado usando C++
Builder [23].

En este contexto, el clasificador neuronal LIRA fue adaptado para trabajar con
espectrogramas de audio, especificamente de voz humana, e implementado en
scripts de Matlab.

La Fig. 5.4, es un diagrama de la arquitectura del clasificador neuronal LIRA, en él
se muestran las cuatro capas que lo componen, siendo: la capa de entrada (S), la
capa intermedia (1), la capa asociativa (A) y la capa de salida (R).
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Fig. 5.4 Arquitectura del clasificador LIRA Grayscale.

La arquitectura del clasificador es usada para determinar un hablante por cada
imagen. Los espectrogramas tienen una longitud de 1000 pixeles, y por cada uno
de ellos se selecciona de manera progresiva una region del espectro de 100
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pixeles de longitud por la altura del espectro, iniciando desde el pixel 1 para la
primera region; el avance de las regiones se hace usando un porcentaje de
solapamiento sol entre regiones. Cada una de estas regiones constituye una
imagen que sera usada en el clasificador LIRA.

5.3.1. Capa de entrada

El numero de neuronas de la capa S o de entrada corresponden a una ventana
seleccionada aleatoriamente en una region del espectrograma.

Las imagenes son archivos BMP en escala de grises, por lo que el valor que
puede tomar una neurona esta dentro del rango [0,255]. El procedimiento para
obtener estos valores es el siguiente: se selecciona un numero N de ventanas con
un tamafio de 20 x 20 pixeles de manera aleatoria en la region del espectro, por
cada una de estas ventanas se seleccionan ademas cinco pixeles de los cuales se
toma su valor numérico, que seran las entradas de las neuronas ON, OFF, Fig.
5.4. La seleccion de las N ventanas y de los pixeles solo se realiza una vez
durante todo el proceso, estas ventanas y pixeles seran los mismos para cada
zona de la imagen analizada. Por las dimensiones de la imagen y el numero de
neuronas, se puede tener una misma ventana asociada a diferentes neuronas,
pero la seleccion de los 5 pixeles sera diferente. El objetivo de seleccionar primero
una ventana y posteriormente cinco puntos de esta, es para delimitar el
esparcimiento de los puntos a un area muy reducida.

Como se trata de una imagen, para la seleccion de las ventanas solo basta con
seleccionar una coordenada de la imagen estudiada y almacenarla en un registro,
esta coordenada corresponde a la esquina superior izquierda de la ventana, Fig.
5.5. Y para la seleccién de los pixeles se obtienen 5 coordenadas, pero dentro del
rango [0,19]. El registro de estos puntos queda almacenado en un archivo, que
sirve como patrén para todas las imagenes. Para obtener el valor del pixel, a la
coordenada de la ventana se le suma la coordenada del pixel, y se extrae su valor.
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Fig. 5.5 Seleccion de la ventana.

El numero total de neuronas de la capa S es igual a N.
5.3.2. Capa intermedia

La capa | o intermedia, es una capa de procesamiento. Esta capa esta formada
por dos tipos de neuronas: neuronas ON y neuronas OFF. El total de neuronas ON
y OFF es igual al numero de neuronas de la capa de entrada. Ademas, cada
neurona tiene asociado un umbral de excitacion T.

Las neuronas de la capa de S se conectan directamente a las neuronas de la capa
[, en relacion uno a uno, de manera sistematica las neuronas de la capa S se
dividen en puntos positivos y en puntos negativos. Los puntos positivos estan
conectados con las neuronas ON y los puntos negativos estan conectados con las
neuronas OFF.

El valor del umbral de excitacion T es seleccionado de forma aleatoria del rango
de valores [0,255]. Este valor sirve para activar su neurona asociada de la capa
intermedia. Para el caso de las neuronas ON, esta se activara en caso de que el
valor de la neurona conectada de la capa S sea mayor o igual al umbral de dicha
neurona. Para las neuronas OFF, estas se activaran cuando el valor de la neurona
conectada de la capa S sea menor o igual al umbral de dicha neurona.
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Cuando una neurona de la capa intermedia este activa, tendra como salida un
valor de “1”, de otro modo su valor de salida sera 0.

El nimero de neuronas de la capa | es Nx5.
5.3.3. Capa asociativa

Las neuronas de la capa A estan vinculadas a cada grupo de 5 neuronas
provenientes de su ventana correspondiente de la capa de entrada. Las salidas de
cada grupo de neuronas de la capa Intermedia de una ventana estan conectadas
directamente con una neurona de la capa A, en esta neurona se realiza una
operacion AND con los valores de salida provenientes de las neuronas de la capa
intermedia.

La salida de una neurona de la capa asociativa sera uno si todas sus entradas
tienen un valor de uno, en caso de que cualquiera esta sea un cero, la salida de la
neurona sera cero.

El nimero de neuronas de la capa A es N.

5.3.4. Capa de salida

Las neuronas de la capa R o de salida, son las diferentes clases. Cada una de
estas neuronas esta conectadas a todas las neuronas de la capa asociativa. Y por
cada conexion tienen asociado un peso wy;. La forma de obtener a la neurona
ganadora es empleando una suma ponderada de la ecuacion (5.1). La neurona
ganadora sera aquella cuyo valor sea el mayor de todas las salidas.

N
yi= ) Wia (5.1)
k=1

Antes de poder emplear el clasificador con éxito, este debe ser entrenado
modificando los pesos de las conexiones de la neurona asociativa y de salida.
Para ello se emplea la regla de Hebb.

5.4 Proceso de entrenamiento

La red neuronal emplea un proceso de entrenamiento supervisado en el que se
aplica un método de seleccidon del ganador. Este método consiste en aplicar una
regla para la seleccion del ganador con una pequefia modificacion: sea y, la

salida de la neurona ganadora y y, la salida de la neurona competidora.
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Los pesos de todas las conexiones entre las neuronas de las capas A y R deben
estar inicializados en 1. En la primera etapa del entrenamiento primero se debe
codificar la imagen presentada en la capa S, la codificacion se hace en las capas |
y A. En esta etapa se pretende conocer el numero y posicion de neuronas que se
activan para dicha imagen.

Una vez codificada la imagen, la siguiente etapa consiste en calcular la suma
ponderada, Ec. (5.1), de la capa R, empleando las neuronas activas de la capa Ay
los pesos correspondientes a las conexiones con cada neurona de la capa R.

Una vez calculadas las salidas de cada neurona de la capa R, la salida de clase
esperada es decrementada por un factor de excitacion adicional T,. Usando la
ecuacion (5.2).

Vr =y (1-T) (5.2)

Y se selecciona la neurona con la maxima excitacion y, como ganadora, g. Una

vez obtenida esta neurona se procede a comparar ambas neuronas, la neurona
esperada r y la neurona ganadorag. Si ambas son la misma, no se hace modifica
ningun peso. Por el contrario, si son diferentes los pesos de las conexiones de la
neurona r son incrementados en una unidad, mientras que los pesos de las
conexiones de la neurona g son decrementados en dos unidades, teniendo como
limite inferior el 0, asegurando que no existan pesos negativos.

El proceso termina cuando se tiene un porcentaje de errores aceptable durante el
entrenamiento o cuando ya no se tiene ningun error. Un error es una modificacion
en la matriz de pesos.

El proceso de entrenamiento se convierte en un ciclo multiple, este proceso debe
efectuarse para cada regién del espectro, en todo el espectro, por cada hablante y
por cada frase dicha por el hablante, delas imagenes seleccionadas para esta
tarea.

5.5 Construccion del clasificador

La Fig. 5.6 contiene al diagrama de flujo general con el cual se implemento el
clasificador. Este diagrama divide al sistema completo en 4 subprocesos: el
primero de ellos consiste en la creacidon de archivos auxiliares iniciales que
contienen informacion necesaria para los demas subprocesos; el siguiente
subproceso es el de la codificacidén, en él se extraen las caracteristicas de las
imagenes y se almacenan en otro archivo auxiliar. El proceso de entrenamiento es
iterativo y utiliza los cddigos obtenidos del proceso anterior para modificar la matriz
de pesos, ademas en este proceso se hace un conteo del numero de errores por
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ciclo el cual es utilizado para evaluar el rendimiento del clasificador. El ultimo
subproceso es el de reconocimiento, en el cual se evalua el clasificador con
codigos de imagenes que no participaron en el entrenamiento.

INICIO

v

Inicializacion de —»
archivos de datos

Entrenamiento

v

Codificacidn
de espectros

Ma

Si

¥

Reconocimiento

Resultados

Fig. 5.6 Diagrama de flujo del clasificador LIRA Grayscale

Los parametros usados para la implementacién son:

v NuUmero de neuronas asociativas, N: 64000.

Clases de salida:13.

AN N N NN

5.5.1 Archivos auxiliares

Numero de neuronas positivas por ventana, ON: 3.

Numero de neuronas negativas por ventana, OFF: 2.

Tamano de la imagen: 100xh pixeles, donde h es la altura del espectro.
Tamano de las ventanas: 20x20 pixeles.

Numero de espectros por hablante:15.

Relacién de espectros para entrenamiento-reconocimiento:80%-20%.

La capa de entrada y la capa intermedia requieren de informacion necesaria para

poder funcionar.

Para la capa de entrada se necesitan seleccionar de manera aleatoria N ventanas
de la imagen. Para esto solo se necesita especificar las coordenadas de un pixel,
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ademas de cada ventana se deben elegir 5 pixeles, 3 que serviran como entrada
para las neuronas ON y 2 pixeles para las neuronas OFF.

Para la capa intermedia se necesitan elegir de manera aleatoria los umbrales
asociados a cada neurona ON y OFF.

Como ya se habia especificado, N es el numero de neuronas de la capa
asociativa.

Los archivos iniciales son 5:

» Ventanas: Contiene las coordenadas (x,y) de la esquina inferior izquierda de la
ventana en la imagen seleccionado de manera aleatoria de la imagen. La
seleccién se hace N veces.

» P_positivos: Contiene las coordenadas de los puntos positivos, elegidos dentro
de cada ventana. Contiene dos matrices de tamafio 3xN. Una matriz contiene
posiciones en x y la otra contiene las posiciones en y. Seleccionadas de
manera aleatoria dentro del rango [1,20].

» P_negativos: Contiene las coordenadas de los puntos negativos, elegidos
dentro de cada ventana. Contiene dos matrices de tamafio 2xN. Una matriz
contiene posiciones en x y la otra contiene las posiciones en y. Seleccionadas
de manera aleatoria dentro del rango [1,20].

» Umbrales: Contiene una matriz de tamafo 5xN. Cada fila contiene los
umbrales de las neuronas de la capa intermedia, seleccionados dentro del
rango [0,255]. El orden de los umbrales para la disposicion de las neuronas es:
ON, OFF, ON, OFF, ON.

» Pesos: Contiene una matriz inicializada en 1’s de tamarno 13xN.

5.5.2 Codificacion

La Fig. 5.7 contiene el algoritmo disefiado para obtener las neuronas de la capa
asociativa que fueron activadas durante el proceso. La salida del clasificador es un
archivo mas que contiene el identificador del hablante, el numero total de
neuronas que fueron activadas durante la codificacién vy, finalmente los indices de
estas neuronas activas, denotadas por A en el diagrama de flujo, que
corresponden a las neuronas de la capa asociativa con salida “1”. La codificacion
tuvo aproximadamente el 20% del tiempo total de procesamiento.

El proceso de la codificacidn es el siguiente:

1) Se indica el tamarfio de solapamiento en tre imagenes (sol), las dimensiones
de la imagen del espectrograma ([EsW, EsH]), las dimensiones de la
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imagen extraida del espectrograma ([ImW, imH]) y el tamafio de la ventana
([winV, winH]), esta ultima es de 20 x 20.

2) Se cargan a memoria los archivos con las variables auxiliares de la red
neuronal, estos son los umbrales de excitacion, los puntos negativos y
positivos de la capa |, y la posicidon de las ventanas.

3) Se carga la imagen del espectro a memoria y se inicializa en 0 una variable
(m) que servira para recorrer el espectrograma.

4) Se selecciona la region del espectrograma determinada por el solapamiento
y por m.

5) Se inicializa un indice (i) en 1, que nos servira para identificar la neurona de
la capa A que haya sido activada.

6) Para la primera ventana determinada por su posicion, se leen los valores de
los puntos positivos (pp) y negativos (pn), también determinados por su
posicion. Estas coordenadas ya fueron leidas de los archivos.

7) Se aplica una operacion AND, con los resultados de las comparaciones de
los valores negativos y positivos con sus respectivos umbrales. Para los
puntos negativos la comparacién es “mayor que” y para los valores
positivos la comparacion es “menor que”.

8) Si el resultado de la operacion AND es 1, se incrementa el indice (i) y se
almacena en una variable llamada A.

9) Si el resultado es 0, solo se incrementa el valor del indice (i).

10)EIl proceso se vuelve iterativo hasta completar el numero total de neuronas
(N).

11)Se le agrega un encabezado a la variable A, que incluye el identificador del
hablante y el numero total de neuronas asociativas activadas. Se crea una
nueva fila a la variable, para la siguiente imagen.

12)El indice m se incrementa en 1. Y el proceso se repite hasta recorrer todo el
espectrograma.

13) Se guardan en un archivo los codigos del espectrograma denotados por A.

*Este proceso solo es para un espectrograma de un hablante, se debe repetir
para todos los espectrogramas de todos los hablantes. Es decir, son 15
espectrogramas por 13 hablantes.
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Fig. 5.7 Diagrama de flujo para la codificacion de imagenes.
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5.5.3 Entrenamiento

El método de entrenamiento es un proceso iterativo, en el cual se adaptan los
pesos de las conexiones entre la capa de salida y la capa asociativa, para
asegurar que la imagen mostrada pertenece a su clase real. Se usa el
procedimiento de aprendizaje con la regla de Hebb para modificar los pesos. La
Fig. 5.8 muestra el diagrama de flujo usado para el entrenamiento. EIl proceso
utiliza los codigos obtenidos en la etapa anterior.

El seudocddigo, para el entrenamiento de un espectrograma es el siguiente:

1) Leemos los archivos, de cdodigos y de pesos. Cédigos contiene una matriz
(A) con las neuronas que fueron activadas en cada espectro y su hablante,
y pesos contiene una matriz (w) de dimension (13 x N), que es el numero
de hablantes totales y N, el numero de neuronas totales.

2) Se inicializa el numero de errores (error) en 0.

3) Se inicializa un indice auxiliar (i) que servira para recorrer las filas de la
matriz (A). Se asigna un valor de excitacion adicional de 0.3 a Te.

4) Se lee el codigo contenido en la fila (i) de la matriz A, y su respectivo
hablante (r).

5) El cddigo leido contiene indices de las neuronas activadas. Se extraen los
pesos correspondientes a estas neuronas de la matriz (w), de todos los
hablantes. Y la matriz resultante se denota como (wa).

6) Se obtiene la suma (y) por hablante de (wa).

7) A la suma del hablante real (y(r)) se le aplica el factor de excitacion
adicional.

8) Se selecciona un ganador (g). El ganador es el hablante cuya suma sea la
mayor.

9) Si el ganador (g), es el mismo que el hablante leido del cédigo (r). Se
verifica que la suma no sea 0. Si la suma es 0, a todos los pesos (wa) del
hablante (r) se le suma 1, se incrementa el error en 1..

10)Si el ganador (g), es diferente a (r). Se le suma 1 a todos los pesos (wa) de
(r), y se les restan 2 a los pesos (wa) de los demas hablantes, y se
incrementa en el error en 1.

11)El indice se incrementa en 1, y se los pesos de (w) se actualizan con los
pesos de (wa).

12)EIl proceso se repite hasta recorrer la matriz de cédigos (A).

13)El error se almacena en un archivo.
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Fig. 5.8 Diagrama de flujo para el entrenamiento del clasificador.

5.5.4 Reconocimiento

El ultimo proceso es el de reconocimiento, y es el mas rapido. En el solo se
presenta los codigos de un espectro, y el clasificador determina a que hablante
pertenece. Se puede incorporar un ciclo para determinar de una sola ejecucion la
clasificacion de todos los espectros. El porcentaje de error esta determinado por
los espectros clasificados que no correspondan con su clase original. La Fig. 5.9
muestra el diagrama de flujo para el reconocimiento de un espectro.
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El pseudocodigo es el siguiente:

Se leen los codigos correspondientes al reconocimiento de un espectro (A)
y la matriz de peso (w).

Se inicializa un indice que servira para recorrer la matriz (A).

Se lee el cédigo determinado por (i) de la matriz (A), y su correspondiente
hablante (R).

Se extraen los pesos determinados por A(i) de la matriz (w), de todos los
hablantes. Y la matriz resultante se denota como (wa).

Se obtiene la suma (y) por hablante de (wa).

Se selecciona el ganador (g) cuya suma sea la mayor. Este ganador se
almacena en un vector (GG). Y finalmente se incrementa el indice (i).

El proceso se repite hasta leer todos los codigos de (A).

Del vector (GG) se obtiene un unico ganador (G) del espectrograma
mediante la moda de este vector.

Se compara el ganador (G) con el leido de los cédigos (R).

10)Si son iguales se marca como acierto. Y se guardan.
11)Si son diferentes se marca como error. Y se guardan.
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Fig. 5.9 Diagrama de flujo para el reconocimiento de un espectro.

Adicionalmente, ademas del codigo escrito para el clasificador, se creé cédigo
para obtener el reconocimiento de todos los espectros destinados para este fin
dentro de un ciclo, y otro para visualizar la evolucién de los errores durante el
entrenamiento usan una grafica que muestre el numero de errores contra el
numero de ciclos de entrenamiento.
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6.1 Resultados

De manera general este trabajo el resultado de la aplicacién de metodologias de
diferentes disciplinas. La Fisica proporciono los conceptos necesarios para tratar el
sonido de la voz en forma analdgica, la Fisiologia sirvié para comprender como se
genera la voz en el tracto vocal, la computacion y el tratamiento de sefiales sirvieron
para realizar una conversién de datos y extraer informacion de importancia de la
voz; finalmente, la Inteligencia Artificial proporciono los métodos adecuados para el
reconocimiento de la sefial y su debida clasificacion.

Se realizaron 4 diferentes experimentos diferentes, de los cuales 3 de los
experimentos se realizaron una vez y el que obtuvo mejores resultados se hizo 4
veces, variando los espectros de entrenamiento y de reconocimiento.

A continuacion, los detalles por cada experimento.
6.1.1 Experimento 1

La tabla 6.1 contiene los parametros usados en el experimento 1.
Tabla 6.1. Parametros del clasificador neuronal.

Numero De capas de entrada 1
Numero de capas intermedias
Numero de capas de salida 1

Numero de neuronas asociativas, N 64000
Numero de neuronas positivas por | 3

ventana, ON
Numero de neuronas negativas por | 2
ventana, OFF

Tamafo de las ventanas 20x20 pixeles.
Numero de espectros por hablante 15

Clases de salida 13
Solapamiento 50%

Altura de la imagen 64 pixeles

Relaciéon de espectros para | 80%-20%.

entrenamiento-reconocimiento

Sin embargo para este experimento no fue posible obtener un entrenamiento exitoso
del clasificador neuronal, por lo que se modificaron algunos parametros de la Tabla
6.1. Debido a esto, no se realiz6 la etapa de reconocimiento
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6.1.2 Experimento 2

El experimento 2 fue el que obtuvo mejores resultados en la etapa de
reconocimiento, en este se obtuvo porcentaje de errores igual a 0% durante el
entrenamiento en todas las pruebas realizadas. Pudiendo aplicar las matrices de
pesos obtenidas en las etapas de reconocimiento.

Los parametros usados para la implementacién son los mismos de la Tabla 6.1, Con
la siguiente modificacion:

a) Solapamiento: 50%

b) Altura de la imagen: 500 pixeles.

Para este experimento por ser el que mejores resultados tuvo en rendimiento,
reconocimiento y entrenamiento se dividié en 5 diferentes pruebas. En cada prueba
se seleccionaron los espectros de entrenamiento y de reconocimiento de la manera
mostrada en la tabla 6.2 se muestra el numero de los espectros por cada hablante
usados en el reconocimiento, los restantes fueron usados para entrenamiento.

Tabla 6.2 Espectros empleados en cada prueba para reconocimiento.

Prueba ID de Espectros
2a 1,2,11
2b 3,4,12
2c 5,6,13
2d 7,8,14
2e 9,10,15

En la Fig. 6.1, Fig. 6.2, Fig. 6.3, Fig. 6.4 y Fig. 6.5, se muestran las curvas de error
para cada una de las pruebas, en todas ellas se puede observar que el maximo
error es aproximadamente del 18%, y que todas convergen a 0%. El entrenamiento
termina cuando se obtienen cero errores durante un ciclo, las curvas de error solo
muestran hasta el ultimo ciclo de entrenamiento. En las curvas de errores
acumulados, no se aprecia un porcentaje de 0, porque la curva representa en
promedio de errores durante todo el entrenamiento.
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Curva de error acumulado. Prueba 2a
20 T T T T T

1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Ciclos de entrenamiento

Fig. 6.1. Curva de errores durante el entrenamiento, para la prueba 2a.

Curva de error. Prueba 2b
20 T T
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% de Error
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0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Ciclos de entrenamiento

Fig. 6.2. Curva de errores durante el entrenamiento, para la prueba 2b.
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Curva de error. Prueba 2¢
20 T T T T

% de Error

| | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 5000 7000
Ciclos de entrenamiento

Fig. 6.3. Curva de errores durante el entrenamiento, para la prueba 2c.

Curva de error. Prueba 2d
20 T T T T T

10 8

% de Error

| | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Ciclos de entrenamiento

Fig. 6.4. Curva de errores durante el entrenamiento, para la prueba 2d.
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Fig. 6.5. Curva de errores durante el entrenamiento, para la prueba 2e.

Las curvas suavizadas se muestran en las Fig. 6.6, Fig. 6.7, Fig. 6.8, Fig. 6.9, Fig. 6.10.
En ellas se muestran el porcentaje de error acumulado en los ciclos de entrenamiento.

Curva de error. Prueba 2a
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% de Error acumulado
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|
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| 1
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|
6000

7000

Fig. 6.6. Curva de errores acumulado durante el entrenamiento, para la prueba 2a.
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Curva de error acumulado. Prueba 2b
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Fig. 6.7. Curva de errores acumulado durante el entrenamiento, para la prueba 2b.
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Curva de error acumulado. Prueba 2c
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Fig. 6.8. Curva de errores acumulado durante el entrenamiento, para la prueba 2c.
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Curva de error acumulado. Prueba 2d
20 T T T

% de Error acumulado

2 | | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Ciclos de entrenamiento

Fig. 6.9. Curva de errores acumulado durante el entrenamiento, para la prueba 2d.

Curva de error acumulado. Prueba 2e
20 T T T T T

% de Error acumulado
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0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Ciclos de entrenamiento

Fig. 6.10. Curva de errores acumulado durante el entrenamiento, para la prueba 2e.




Capitulo 6
Pruebas y resultados

En cada una de estas pruebas se realizo la etapa de reconocimiento. Los resultados
obtenidos se encuentran el a tabla 6.3. La seleccion de la prueba 2b y 2d fueron las
que obtuvieron y mejor porcentaje de reconocimiento, teniendo 4 errores por 39
espectrogramas evaluadas.

Para calcular el porcentaje de error, se hizo una comparacion de la clasificacion de
los hablantes obtenidos por el sistema de reconocimiento contra los esperados.
Cuando los valores del identificador obtenido contra el real no empatan, se
considera un error. Para las pruebas del experimento 2 se obtuvieron tablas de
confusién, Tablas 6.3.

Tabla 6.3 Tabla de confusion para las pruebas del experimento 2.

Tabla de confusion del experimento 2a Tabla de confusion del experimento 2b
Hablantes obtenido Hablantes obtenido
1 2| 3| 4 5| 6| 7| 8| 9| 10| 11 12| 13 1 2| 3| 4 5| 6| 7| 8| 9| 10| 11 12| 13
1 ofofojo|ofo|Jo|OofO|O]OfO 1 ofofo|Jo|ofo|Jo|ofO|O]OfO
2] 0 ojofo|JojJojofO]JO]JO|O|O 2] 0 ojo|o|Jo]JojOofO]JO]JO|O|O
310]0 ojofojJo|jofo|o]OfO 310]0 ojofojJo|jofo|o]OfO
4 0]10(0 ojofojofo|JOojoOf0O]O 4 0)10(0 ojofojofo|JoOojoOf0O]O
&) 510]0]|o0fo0 ofofojojofof0]oO &) 510]0]|0fo0 ofofojojofof0]oO
§ 6l0(0|0]0O]|O 2]1]0|l0]J0f0]OfO § 6l0(0|0]|OfO ojofo|l1]0f0]O0
8l 7dololo]o]o]f1 oloJofolo]o 8l 71o]olo]o]o]1 oloJofolo]o
% glojofojofo|0O0]|O0 0ojo0fo0]joOfoO % glojofojoj0O0|0O]|O0 0ojo0fo0]joOfoO
cf oojofojojojojO]oO 0/]0|0]|O cf 9ojofojojojojO]oO 0/0|0]|O
1Jo0fofjojJofofO0]O]OfO 0|0|0 1/o0f[f0fjo0jJojOof1]0]O0fO 0|0|0
1jojofofofojojo]joO]|1]|O 0|1 1110(0|J0jJo0jO0f[O0]JO]JOf[O]O 0[O0
12lo0(o0|lojJofofo0|JoO]jOfO]O 0 12lo0(0|o0jo|O|[O]JO]|OfO]|O]O 0
13lo0(fo|lojofofO0|OjOfOfO]|O]O 13l0(0o|l0jJO0|jOfO|O|JOf[OfO]|O]O
Tabla de confusion del experimento 2c Tabla de confusion del experimento 2d
Hablantes obtenido Hablantes obtenido
1 2 3| 4| 5| 6| 7| 8| 9| 10| 11| 12| 13 1 2 3| 4| 5| 6| 7| 8| 9| 10| 11| 12| 13
1 ofofojo|ofo|Jo|jOofOfO]OfO 1] ofofojJo|ofo|Jo|OofO|O]OfO
2] 0 ojofo0o|JOojOfOjJOfO]jO]O]|O 2] 0 ojoj0|0O]jOfOjJOfO]jO]O]|O
3100 ojojfojo|jofo|o]OfO 3100 ojofojo|ofo|o]OfO
40|0]0 ofofojJo|jofo|o]oOfO 40|0]0 ojofojJo|jofo|o]OfO
&l slojojo]o ofofojojofof0O]oO &l sojojo]o o[fofojojofof0O]oO
gl doflofofo]o 1loflofofo]o]o gl dofofofo]o 1loflol1]o]o]o
8l 71olo]o]o]o]1 o[of1]0]O0f0O 8l 71o]olojo]o]o oj{ofoJo]oOfO
% gfojojo|0f0|0O]|O o[fofo]ofoO é gfojojojof0]|0O]O o[foflo]ofoO
&) 9ojojofojofo0]O]oO 0j]0|0]1 &) 9ojojofojofo0]O]oO 0/|0|0]|O
1000(0|0|JofO0fO0]O]OfO 0|0|0 1000[0|0]J0jOfO]O]OfO 0|0|0
11410(0|l0jJof0of0]JO]JOfO]|O 0[O 1110(0|0jJ0ojO0fO0]JO]JOf[O]O 01
12lofo|ojofof0|JO]jOfO]O 0 12lo0fo0|jojo|O0|[0O]O]|OfO]|O]O 0
130({0|j0jO0O|lOjJOfO]JOfO|JO]OfO 1330({0|0jO0OfOjJOfO]JOfO|JO]OfO
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Tabla de confusion del experimento 2e
Hablantes obtenido
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El porcentaje calculado se obtiene sumando el total de confusiones entre el numero
total de frases de reconocimiento (39), y estos se resumen en la Tabla 6.4.

Tabla 6.4. Resultados de reconocimiento para el experimento 2.

Prueba % de error
2a 12.82
2b 7.69
2c 10.25
2d 7.69
2e 17.95

Los errores obtenidos fueron para diferentes hablantes, se descarta un error por voz
parecida.

6.1.3 Experimento 3

Para mejorar la eficiencia del clasificador se aumenté el solapamiento de imagenes,
con el objetivo de tener mas informacion durante el entrenamiento, sin embargo,
con esta modificacion se disminuy6 el rendimiento del clasificador, porque al tener
una mayor numero de imagenes para procesar el tiempo durante la codificacion, el
entrenamiento y reconocimiento aumento de manera lineal al numero de imagenes
procesadas.

La Fig. 6.11, muestra la curva de error durante el entrenamiento, en ella se puede
observar que no fue posible obtener 0 errores inclusive aumentando el numero de
ciclos. EI mayor porcentaje fue de, se tomaron los mismos parametros del
experimento anterior, cambiando solo el solapamiento entre imagenes. La Fig. 6.12,
es la curva de error acumulado para todos los ciclos realizados.
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Los parametros usados para la implementacién son los mismos de la Tabla 6.1, Con
la siguiente modificacion:

a) Solapamiento: 75%

b) Altura de la imagen: 64 pixeles.

Curva de error ponderada.
18 T T T T

% de Error ponderado

2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Ciclos de entrenamiento

Fig. 6.11. Curva de errores durante el entrenamiento, para el experimento 3.

Curva de error.
18 T T

% de Error ponderado

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Ciclos de entrenamiento

Fig. 6.12. Curva de errores acumulado durante el entrenamiento, para el experimento 3.
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A pesar de que no se obtuvo un numero de errores iguales a cero de realizo la etapa
de reconocimiento. La cual no dio mejores resultados a los anteriores.

Se obtuvo un porcentaje de reconocimiento del 28.20%.
6.1.4 Experimento 4

Para este experimento se usaron espectro de 500 pixeles de alto, solapamiento del
75% y los demas parametros de la Tabla 6.1, fue el ultimo experimento realizado.
Los resultados obtenidos no fueron mejores que el anterior, pero con ello se
descarto la idea de que se podia mejorar la eficacia del clasificador aumentando el
solapamiento. La curva de error durante el entrenamiento y la curva de error
acumulada se muestran en la Fig. 6.13 y 6.14, respectivamente.

Curva de error
25 T T T T

% de Error ponderado

0 | | | | | | |
o] 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Ciclos de entrenamiento

Fig. 6.13. Curva de errores durante el entrenamiento, para el experimento 4.
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Curva de error
22 T T T T

20 *

% de Error ponderado

| | | | | | |
o] 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Ciclos de entrenamiento

Fig. 6.14. Curva de errores acumulado durante el entrenamiento, para el experimento 4.

El porcentaje de reconocimiento fue mejor, pero no superd el obtenido en las
pruebas del experimento 2. El reconocimiento fue del 25.64%.

6.1.5 Resumen de resultados

La tabla 6.5 contienen los resultados obtenidos para cada experimento, y las tablas
de confusion para el experimento 3y el 4 en la tabla 6.6 y 6.7 respectivamente:

Tabla 6.5 Resultados de experimentos con el clasificador.

Experimento | Altura Solapamiento | % De
error

1 ImE=64 pixeles 50% 100%

2 ImE=500 pixeles 50% 7.69%

3 ImE=64 pixeles 25% 28.20%

4 ImE=500 pixeles 25% 25.64%

En la tabla se observa que el mejor resultado se obtuvo con una parametrizacion
del experimento 2.
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Tabla 6.6 Tabla de confusion del experimento 3
Hablantes obtenido

11 2| 3| 4 5/ 6] 7| 8 9| 10| 11 12 13
1 ofojofo|jojofojof1j0f0]|O0
2| 0 ofofofofofof1|0f0f0O]O
3100 ofojofojofojoj1|107]o0
40|0]|0 ojojo|lo|O|O|OfO|O
&] 510f({0f0f0 ojo|jofofofojojo
§ 6l 0J]0[0])0]|O o(ojof{3|]0fo0]0
8l 770|l0|0]o]o]|o0 ojlo|[3|0]0]oO
%—; gojojofo0jofo]|o0 olojofojo
&l 990|/0j0j0OjOjO]|O]O 0|0|0]1
mgo0(0j0f0)JO0|j0O|O]O0OfO 0(0]0
111o0|o0|0|j0|jO|O|0O|O|0O]|O o0
121o0|0|0|0O|O|O|O|O|O|O]O 0
13 0(0)j0f0O)JO|O|O]JOfO]OfO]O
Tabla 6.7 Tabla de confusion del experimento 4
Hablantes obtenido
11 2| 3| 4| 5@ 6] 7 8| 9| 10| 11| 12 13
1 ofofofofofofofOofOfOfO]fO
2| 0 ofojofo|joO0ojof0OjOfO]O0OfO
300 ojojo|lo|oO|O|Of1|0O]|O
4 0(0]1 ojfojofojofojojoj]o
&l 510f({0f0fo0 ojojo|jofOfOfOfO
@ 6l0|J]0[0)0]|O0 o(ojof3|]0f0]0
§ 710]0(0|]0f0]O0 0(0|3(0]0fO0
rg g0|0|0|0|0|0O]|O ojofof|oO0f|O
£ 90j]0]0]0]0]0]0]O0 0O(0j0f1
$o0|0|0|0|0O|0O|0O]|0O]O ojof|o0
111j0(0j0f0jJ0Of0O|JOj0O|O]O 010
121lo0|f0|0|0O|O|O|O|O|O|O]O 1
133o0(o0|0|0O|O|O|O|O|O|O|O]O

Ademas, se realiz6 un experimento extra, el cual se hacia con las mismas frases
usadas durante el entrenamiento pero dichas 3 meses despueés de las usadas para
el entrenamiento. En este caso solo se emplearon dos hablantes y 12 frases por
hablante, se obtuvo un reconocimiento del 100% empleando la matriz de pesos del
experimento 2.
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6.2 Interfaz para el reconocimiento.

Con el fin de crear una aplicacion utilizable se cre6 una interfaz de usuario. La Fig.
6.17 contiene el recuadro de la interfaz de usuario. Consta de las siguientes partes:

e Un listbox para seleccionar el espectro que se analizara.

¢ Un button para iniciar el proceso de reconocimiento.

e Una imagen en la que se muestra el espectro que se esta evaluando.

¢ Una ventana del espectro que se reconocera de manera individual.

¢ Una etiqueta que muestra al hablante de la ventana individual

e Una etiqueta que muestra al hablante obtenido de la moda de los hablantes
reconocidos en cada ventana. Este es el resultado final y contiene al hablante
identificado.

Espectro

Ventana

Fig. 6.15. Interfaz de usuario para el reconocimiento

Esta interfaz utiliza la matriz de pesos obtenida por el entrenamiento y los cddigos de los
espectros que evaluados.

6.3 Interpretacion de resultados

Los resultados obtenidos fueron aceptables debido al tiempo dedicado a probar distintos
parametros de configuracion de la red neuronal. Sin embargo, es necesario aclarar la
metodologia empleada para lograr el progreso en resultados, y con lo cual queda abierta la
puerta para continuar con la experimentacion.

Se empled la metodologia de los algoritmos genéticos. Con las siguientes consideraciones

- Los parametros de la Tabla 6.1 empleados para combinar y sus conjuntos de valores
posibles fueron la altura del espectrograma (64 pixeles; 500 pixeles), el solapamiento
(25%, 50%), y el conjunto de muestras para entrenamiento y reconocimiento, definidos
en la Tabla 6.2.
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- Solo se consideraron dos iteraciones, definiendo 4 configuraciones distintas cada una.

- En la primera iteracién se combinaron la altura del espectrograma y el solapamiento.
De estas se eligio la mejor, y en la segunda iteracion se combind con los distintos
conjuntos de muestras de entrenamiento y reconocimiento.

- No hubo mutacién en los parametros.

De esta manera fue el avance en la investigacion. Aunque los resultados no fueron los
esperados, sirvieron para buscar nuevas formas de mejorar al sistema.

Las caracteristicas que pueden ser mejoradas son las siguientes:

- Agregar una clase para hablantes no registrados, este problema fue considerado
posterior a la implementacién y pruebas, y no pudo ser corregido a tiempo.

- No normalizar los espectrogramas en el tiempo. Al crear los espectrogramas, estos
tenian una longitud distinta en el eje de tiempo, pero al convertirlos a imagen su longitud
fue reducida a 1000 pixeles para todos, comprimiendo la informacién. Esto se hizo para
mejorar el control en la codificaciéon de las caracteristicas, pero es posible omitir la
normalizacion.

- Aumentar el tamano de la base datos de voz con mas frases y con mas hablantes,
tomadas en distintos tiempos.

- Mejorar la calidad del espectrograma, para tener una mejor resolucion de los cambios
de la voz.

- Para el proceso de experimentacién, ademas de los parametros investigados modificar
el nimero de neuronas totales del clasificador, el niumero de neuronas ON y OFF,
investigara para mas valores de solapamiento, modificar el tamafo de la ventana. Que
son parametros importantes para identificar el patréon de voz de un individuo.
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Para resolver la tarea de reconocimiento del hablante se prepard una base de voces. Del
proceso de seleccion de las frases dichas por cada hablante fue indispensable usar
aquellas que contuvieran informacion fonética, para distinguir a los diferentes hablantes.
Se grabaron a 13 personas, cada persona pronunci6 15 frases, de las cuales 10 fueron en
espanol y 5 en inglés. Las personas que participaron fueron hombres y mujeres, de entre
20 y 40 anos. Las frases obtenidas se guardaron en el formato estandar WAV, este
formato es usado en sistemas de tratamiento de sefales de voz. A todas las muestras de
voz fueron filtradas para obtener sus correspondientes espectrogramas, estos
espectrogramas fueron usados como imagenes de entrada para el clasificador neuronal.
Posteriormente los espectrogramas obtenidos fueron transformados a imagenes de
formato BMP. Este formato nos asegura que no haya perdida de informacién por
compresion.

Para distinguir a los hablantes se emple¢ el clasificador neuronal LIRA. Este clasificador
fue programado en Matlab y fue adaptado para la tarea de clasificacion de hablantes.
Cada imagen de espectrograma fue escaneada con diferentes tamafos de ventanas.
Para el desarrollo del cédigo, lo mas importante fue disenar las subrutinas de forma que
no consumieran mucho tiempo y memoria del procesador. Para eso se aislaron en
subprocesos las diferentes etapas del clasificador, de esta manera se separd en ftres
partes: codificacion, entrenamiento y reconocimiento.

Con el codigo fuente separado, también fue posible medir el tiempo de procesador
consumido en cada etapa: la codificacidon requiere un 20%, el entrenamiento un 78% vy el
reconocimiento un 2%.

Se obtuvieron buenos resultados en los procesos de entrenamiento. Después de los 700
ciclos se obtuvieron 0 errores. Y en el proceso de reconocimiento se obtuvo como mejor
resultado, un 7.69% de errores de identificacion.

La eleccion del ventaneo fue lo mas complicado, segmentos muy cortos aumentan
considerablemente el tiempo de codificacion y de entrenamiento, y dan peores resultados
durante el reconocimiento.

Finalmente, para el reconocimiento, la identificacién del hablante no tuvo errores,
demostrando que el algoritmo es adaptable para las tareas de reconocimiento.

A pesar de estar concluido el trabajo, aun se puede mejorar el método. Algunas de las
mejoras que se pueden realizar son refinar los espectrogramas, mejorar la calidad de la
grabacion de los hablantes, realizar diferentes grabaciones en diferentes momentos o con
alguna alteracién, como la telefonica. Mejoras en la programacion son optimizacion de
cédigo con cémputo paralelo, implementar un algoritmo genético para obtener la
configuraciéon 6ptima de los parametros para el clasificador.

A pesar de que se emplearon pocos sujetos de prueba como hablantes es posible agregar
nuevos elementos, solo debe ejecutarse nuevamente el proceso de entrenamiento con
estos elementos, y el proceso de reconocimiento no se ve alterado. Y el tiempo se
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incrementa de forma lineal al aumentar el nimero de hablantes. El reconocimiento puede
ser probado para frases distintas a las empleadas en los experimentos, solo codificando el
nuevo espectro.
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