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INTRODUCCION 

Tomando en cuenta la complejidad que involucra el reconocimiento del lenguaje narural, y 

la gran importancia que representa el realizarlo de fonna automática por alguna máquina. el 

presente trabajo propone el diseño e implementación de un sistema por medio del cual se pueden 

obtener resultados satisfactorios en cuanto a capacidad de reconocimiento, y que además es 

práctico, fácil de manejar, sin utilizar tccnologfa muy compleja y sobre todo sin incurrir en 

grandes costos. 

Es indudable que este problema ya ha sido tratado en muchas ocasiones pero con ideas y 

herramientas convencionales y generalmente costosas. De esta manera el sistema aquí 

desarrollado tiene como característica el no utilizar tales conceptos, pcnnitiéndonos asimismo 

obtener adecuados porcentajes de reconocimiento no muy lejanos de los obtenidos por los 

sistemas anteriores. 

El sistema propuesto, (que reconoce palabras aisladas con independencia de la persona que 

hable, lo cual es una diferencia subsrancial con respecto a muchos otros modelos ya estudiados), 

es1á integrado por dos ~ubsis1emas principales, una etapa de hardware que obtiene y aansfo~a 

la señal de voz para ser manipulada por una computadora, y ob'a de software que hace uso de 

dif~ntes algoribllos computacionales para el proceso de reconocimiento de Ja señal de voz. 



Para la manipulación de la señal fué necesario el uso de diversas técnicas de proceso y 

análisis de señales, tales como los diferentes tipos de transfonnaciones para pasar la infonnaci6n 

de la señal del dominio del tiempo a una representación en el dominio de la frecuencia. Estas 

técnicas son hemmientas adecuadas para resaltar y obtener algunas características significativas 

(y para nuestro caso muy útiles) de una señal de voz detcnni.nada 

No obstante que esta pan.e del sistema puede situarse dentro de los procesos .convencionale~ 

para el reconocimiento de voz, la idea más imponante del diseño es el utilizar tc!cnicas 

neurocomputacionalcs. Estos modelos neuronales formales, involucran en sí mismos, un enfoque 

nuevo y poderoso para tratar problemas complejos. Den~ de estos modelos podemos ubicar la 

Memoria Disaibuida Esparcida, la cual. es la pane más importante o núcleo de nuestro sistema 

para lograr de manera eficiente su tarea de rcconocinllcnto del lenguaje. 

El reconocimiento automático del lenguaje natural ofrece sin lugar a dudas una gran variedad 

de aplicaciones en diferentes áreas de interés humano, y si bien es cieno que, como ya se ha 

mencionado, el problema se ha intentado resolver en muchas ocasiones y de diferentes m2neras, 

tambié.n lo es que con el acelerado avance de la ciencia y Ja tecnología. surgen nuevos m~todos, 

nuevos modelos e ideas qu~ aunque están asociados a nuevos conceptos nos son muy útiles en 

la resolución de antiguos problemas; tal es el caso de las redes neuronales que con su nuevo 

enfoque han dado un paso gigantesco para "empezar" a tratar de comprender y posiblemente 

imitar el funcionamiento del cerebro humano. 



Finalmente, esperamos que la labor de investigación y desarrollo despierte interés en todas 

aquellas personas, que crean que se puede hacer cosas imponantcs en México y por mexicanos. 
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HISTORIA Y ANTECEDENTES DEL RECONOCIMIENTO DEL 

LENGUAJE 

141 Introducción 

El p<>Ó!<' tr~.nsmitir información a cualquier dispositivo electrónico. no representa gran 

pro~lema ya que existen diferentes m6todos indirectos de hacerlo. el escribir por medio de un 

teclado, el leer de discos o cintas las instrucciones que se desean realizar, etc; pero finalmente 

siempre es necesario valerse de un paso intermedio para lograrlo. 

La fonna más cfuecta de recibir la información, es por medio de la voz. con la cual se 

vendrían a simplificar notablemente cualquier tipo de procesos. pero paradójiCamcnte a esto, el 

implementar tal tipo de función para una máquina resulta ser un problema muy complicado, 

siendo que el humano la realiza inconscientemente. Es por esto que se han desarrollado a través 

de muchos años diversos prototipos para poder resolver esta compleja tUCa. 

4 



1.2 La voz 

Para.poder definir una posible solución al problema del reconocimiento del lenguaje, primero 

es necesario conocer los mecanismos por los cuales se produce una señal de voz y las formas de 

representarla. 

Para transmitir información a un receptor, un emisor o persona produce una señal de voz en 

fonna de ondas acústicas. Esta señal consta de variaciones de presión como una función del 

tiempo y 6sta se modera directamente en la parte frontal de la boca. fuente del sonido primario 

(aunque el sonido tambi6n emana de la ventana de la nariz, la garganta y de la lengua). 

Las variaciones de amplitud para cada señal corresponden a las derivaciones de la presión 

atmosférica causadas durante el viaje de las ondas. La señal de voz es no-estacionaña, o variante 

en el tiempo. ya que sus características cambian confonne los músculos vocales se contraen o 

se relajan. 

La voz puede ser dividida en segmentos de sonido, Jos cuales companen varias propiedades 

ac~tíca.s con otros durante un pequeño intervalo de tiempo. 

Desde que el emisor desea producir una secuencia de sonidos correspondientes al mensaje que 

será transmitido, los principales músculos vocales realizan movimientos involuntarios. Para cada 



sonido, hay un posicionamiento de cada una de las diferentes articulaciones vocales: cuerdas, 

lengua. labios, dienies, velo del paladar y mandíbula. 

Los sonidos generalmente se dividen en dos grandes clases: 

(a) vocales: las cuales no rcsttingen el flujo de aire en el 

aparato vocal, y las 

(b) consonantes: que resaingen el flujo de aire en varios puntas. 

La fonna en que se produce la voz puede relacionarse con el funcionamiento de un filtro, 

en el cual un sonido fuente excita un filrro del tracto vocal.(O'Shaughenessy,1987) 

La fuente del sonido se ~uce en la laringe, en la base de los mdsculos vocales, donde el 

flujo de airo puede ser interrumpido periódicamente por las cuetdas vocales. Los soplos de ai1e 

producidos por la abducción y Ja aducción (abertura y cerradura rcspectivamenie) de las cuerdas 

vocales generan una excitación periódica de los músculos vocales. 

Para las dos excitaciones, sonoras y.. sordas, los mdsculos vocales actúan como filtros que 

- amplifican las frecuencias de cienos sonidos mientras que atenúan las de otros. 

Como en una señal periódica, la voz tiene un espectro consistente de armónicas de la 

frecuencia fundamental de la vibración de la cuerdas vocales, esta frecuencia denotada como FO, 



corresponde fis¡camente al tono que será percibido. Las armónicas son concentraciones de energía 

múltiples de ~O. Una señal realmenie periódica tiene un espectro lineal discreto, pero los 

músculos vocJ cs raramente permanecen fijos en el tiempo, por Jo que los sonidos vocales son 

'-t Por todf lo anterior, podemos finalizar que el producir una señal de voz, por simple que 

parezca, involubra una gran cantidad de conceptOs y complicadas interacciones biomecánicas, que 

se pueden tradtcir en modelos con el fin de poder representar, explicar y simplificar el complejo 

proceso del h bla.. Todo esto nos proporciona herramientas para el procesamiento y análisis 

fonnal de la s ilal de voz. 

1.3 Historia del reconocimiento automático del lenguaje 

u,4~~-·~;·~--'~"-'°"'" 
de sistemas aulomáticos. Los primeros intentos para Ja construcción de máquinas que pudiesen 

reconocer voz lse realizaron alrededor de los años 40's. El problema que dio pauta a una seria 

investigación n esta área fué el evitar fa necesidad de depender de una operadora cuando se 

deseaba establ . ccr una comunicación telefónica Se pensaba que si se pudiera reconocer por una 

máquina los dí "tos hablados del número telefónico solicitado, seña mucho más eficiente y menos 

costoso. 



No obstante. los intentos para la construcción de tales máquinas para el reconocimiento de 

una extensa vaiiedad de voces. fallaron, por lo que se buscaron soluciones aJtemativas y no tan 

ambiciosas. Postcrionnente se introdujeron los sistemas de telefonía con disco, los cuales han 

cainbiado muy poco, desde su principio hasm nuestros días. 

En los SO'"'s las computadoras digitales empiezan n ser utilizadas en una divcrsidnd de tareas. 

I....os d.a~s se introducían por un teclado y los resultados se obtenían vía impresora. Se 

argumcn'taba., por otra parte, que si la voz cm el modo de comunicación natural entre los 

humanos, éste también podría ser utilizado en la comunicación hombre máquina, lo cual dio 

nuevos ímpetus para la investigación del reconocimiento automático de Ja voz. 

1..3.1 Antes de 1960 : El enfoque aoísUco 

Las experiencias obtenidas por un especttógrnfo para señal un sonido dcmosttaron que 

d.ifcrcnt.es palabras pronunciadas tienen grandes diferencias en sus patrones acústicos. Se creía 

que toda. la infonnación conrcnida para. el reconocimiento de voz residía en la acúsúca de Ja 

señal... Este punto de vista íu6 reforzado por trabajos contemporáneos de síntesis de voz, los 

cuales fueren demosmiodo que son estos patrones de movimiento los que el humano utiliza para 

la percepción de la voz. 



Uno de lo.et primeros intentos para Ja construcción de un reconocedor basado en patrones 

ac~sticos fué hecho por Davis en 1952. Su dispositivo reconocía dígitos hablados, utilizando 

filtros. Un sistema similar fué desarrollado en 1958 por Dudley y Balashek el cual realizaba un 

aná1isis espectral de la señal de voz. Este sistema produjo buenos resultados cuando e1 par1ante 

era el mismo que había generado los patrones acústicos, pero no fueron tnn buenos para otros 

parlantes. El problema de estos sistemas no fué tnnto el análisis emp1eado sino que no se pensó 

en las diferenc'ias y variedad de patrones que pueden producir diferentes parlantes. 

Otro sistema para el reconocimiento automático del lenguaje fué el llamado 'Escritor 

Fonético' (phonetic typewriter) de Olson y Bclnr (1956). Este sistema utilizaba también un banco 

de filtros pero asimismo usaba un compresor e1 cual ajustaba el nivel medio de la señal a una 

misma intensidad tanto para aquellas personas que su pronunciación fuera débil como para las 

que hablaran más fuerte, de esta anoncra se reducfn algo de la variabilidad. 

Un sistema basado en la teoría de características fué diseñado por Wiren y Stubbs en 1956. 

El principio de ese reconocedor es el siguiente : primero se divide la palabra en sonidos· sonoros 

y sordos. Entonces lo.s sonidos sordos se subdividen en fricativos' y plosivos. Este príncipe de 

clasificación binaria se repite hastn que un simple fonema queda aislado. Todos estos trabajos 

fu~ron muy limirados. 

1 Dlcese de las letras f, s,x, j cuya articulación hace salir el aire con cierto 
roce en la boca. 
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1.3.2 1960-1968 : El enfoque del reconocimiento de patrones 

Las necesidades reales mostraron que una simple comparación de patrones acúsrlcos tenca 

una aplicación limitada. Los patrones acústicos de una palabra pronunciada difiere en duración 

e intensidad y la misma palabra pronunciada por diferentes personas produce patrones acústicos 

los cuales contiene también diferencias en el contenido de frecuencias. Así, se sugirió que el 

reconocimiento de palabras habladas se podría realizar de manera análoga al reconocimiento de 

objetos por patrones ópticos. Los objetos producen diferentes patrones sobre la retina 

dependiendo de la distancia y perspectiva desde las cuales son observados. Los patrones 

producidos por un mismo objeto, sin embargo, puede ser comparado contta cada uno de los otros 

si se aplican las transformadas geométricas apropiadas.(Flanagan) 

Uno de los primeros sistemas de reconocimiento de voz con diferentes parlantes fué realizado 

por Forgie (1959). Ellos notaron que existe una relación inversa entre el tono de la voz y la 

extensión de la vocal. así la frecuencia. fundamental puede uri1izarse para nonnalizar las demás 

frecuencias de la señal. SÜ reconocedor consistió de un banco de filtros de 35 canales conectados 

a una computadora. 

Por estas fechas se hicieron estudios para el reconocimiento de períodos de voz mayores a 

las vocales y dígitos aislados. Esto involucra segmentación de la señal de voz en pequeñas 

unidades tales como fonemas. Este proceso es muy difícil de realizarse satisfactoñamente debido 
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a que muchos sonidos se mezclan en las fronteras mismas sin un limite físico aparente. 

Hughes (1961) intentó resolver este problema rastreando las características acústicas 

utilizando un esquema similar al de Wiren y Stubss (1956). Trabajos similares fueron hechos por 

Sakai, Doshita y Gold (1966). Sakai-y Doshita utilizaron equipo electrónico especializado que 

se adecuaba mejor que un computadora de propósitos general. 

Otros trabajos durante este perlado se realizaron intentando el reconocimiento de patrones 

por neuronas artificiales o elementos con umbrales adaptativos. La idea fué simular las 

habilidades humanas para el reconocimiento de patrones por medio de redes de elementos que 

poseyeran propiedades similares a las neuronas cercbrales.2 Esta técnica fué utilizada por Tnlbert 

en 1963 y Nelson en 1967. 

1.3.3 1969-1976 : El enfoque lingüfstico 

Aunque la señal de voz contiene toda la infonnación necesaria para que un receptor entienda 

un mensaje hablado, el mensaje no se entenderá sin que el parlante y el receptor hablen el mismo 

lenguaje. La persona que recibe In señal hace uso de su conocimiento del lenguaje para 

decodificar el mensaje. La mayoóa de los primeros sistemas de reconocimiento del lenguaje 

descuidaron este detalle. Una excepción fué el construido por Fry y Denes(1958). Ellos tomaron 

Ver capitulo III La Neurocomputaci6n. 
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ventaja del hecho de que la probabilidad de un fonema sign a otro, depende de In identidad del 

primero. Su sistema consistió de un analizador de espectros, un comparador de patrones y un 

dingrama almacenado de probabilidades de los fonemas en inglés. El sistema no fué muy bueno, 

pero el uso de un diagrama de probabilidades incrementó el porcentaje de reconocimiento de 24% 

a44%. 

Todos los reconocedores utilizan obviamente un conocimiento acústico, pero en los primeros 

sistemas el conocimiento acústico no fué de fundamental importancia. No obstante, el uso de 

conocimiento léxico es casi obligamrio. Es necesario conocer la estructura-de cada palabra del 

vocabulario, ya que este puede ser representado como una secuencia de fonemas. Por otra pane, 

la pronunciación de las palabras cambian de acuerdo a su contexto. Por ejemplo,'did' se 

pronuncia norm.almente 'dld' y 'you' como 'jou', pero 'did you' se pronuncia frecuentemente 

como 'dldze'. Estos cambios sistemáticos son conocidos como reglas fonológicas y pueden ser 

usadas pnra incrementar la capacidad de reconocimiento (Oshika 1974). Lea (1973) investigó 

como características prosódicas se pueden extraer de los contamos de la frecuencia fundamental 

de la señnl de voz. 

Tappert (1974) desanolló un sistema que hacfa uso de un conocimiento sintáctico. El 

procesador acústico producía fonemas ruidosos, de ellos se formó un árbol el cual representaba 

las posibles secuencias de pa1abras dada esa cadena detenninada. Restricciones sintácticas fueron 

utilizadas para escoger la ruta más parecida a través del árbol. En un experimento reportado por 

Tappert (1974), usando un vocabulario de 250 pnlabras y una gramática predefinida, se 
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obtuvieron porcentajes de reconocimiento para una farse del 54% lo cual correspondía a un 91% 

de reconocimiento por palabras. Estos resultados se obtuvieron por un solo parlante después del 

entrenamiento. 

Otros sistemas utilizaron conocimiento semántico. SPEECHLLS (Woods 1975), por 

ejemplo, contenía una red que representaba asociaciones entre palabras y conceptos. En este 

sistema, si la palabra 'química' se reconoce, el procesador semántico sugerirá que palabras como 

'análisis' y 'elemento' pueden ser encontradas en la señal de voz. 

La mayoría de los sistemas desarrollados en esta época usaban un módulo diferente para cada 

fuente de conocimiento lingüístico. Uno de los grandes problemas involucrados fué cómo integrar 

estas diferentes fuentes de conocimiento. 

1.3.4 1977 a mediados de 80's : El enfoque pragmático 

El mayor avance en cuanto a reconocimiento de palabras aisladas es el uso de a1goritmos de 

programación dinámica. Ello ha pemútido introducir distorsiones no lineales en un proceso de 

comparación y clasificación. Un nlgoritmo de este tipo fue utilizado por Velichko y Zalgoruyko 

(1970) en un sistema que reconocía 200 pnlabras rusas con un porcentaje de error del 5%. El 

poder del método, sin embargo, fué demostrado por Salme y Chiba (1978), quienes optimizaron 

un numero de algoritmos de programación dinámica y alcanzaron un error del 0.2% para dígitos 
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japoneses con su mejor sistema. 

Otros algoritmos basados en modelos e¡tocásticos fueron desarrollados dando resultados 

alentadores (lelinel, 1976). Un sistema basado en modelos de Markov fué desarrollado por 

Levison en (1973), alcanzando un 96% de reconocimiento después de ser entrenado para 1000 

dígitos, y pronunciados posteriormente por 50 hombres y 50 mujeres. Algunos sistemas basados 

en modelos de ll<larkov han aparecido en el mercado, incluyendo el Verbex 1800 y el Sistema 

Dragón.(Flanagan). 

Durante este periodo se siguió trabajando con clasificadores basados en lingUCstica. 

Klatt( 1979) ha propuesto un sistema basado en unidades fonéticas en las cuales todas las posibles 

pronunciaciones son representadas como una ruta a través de una red. De Mari y Laface (1980) 

han aplicado algoritmos de lógica difusa (fuzzy-set) al problema de voz continua. El KEAL, 

sistema de reconocimiento de voz ha sido desarrollado para el lenguaje francés (Mercier, 1980) 

y Niemann (1982) ha desarrollado un sistema para el reconocimiento del lenguaje continuo 

alemán. 

1-3.5 Mediados de 80's • 90'• : El enfoque neurocomputncional 

La idea del reconocimiento de voz a través de modelos de neuronas artificiales que simularan 

_el comportamiento de la red neuronal cerebral del humano fue retomada a raíz del éxito de tales 
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modelos en la resolución de problemas muy complicados, por ejemplo en el reconocimiento de 

patrones visuales. 

Como hemos observado. los anteriores desarrollos de sistemas que reconociesen de forma 

nutomática una señal de voz tienen cienos inconvenientes y sobre todo son costosos tanto en 

material, equipo y tiempo involucrado. Son sistemas que dependen en demasía de la persona que 

hable (y sobre todo de las diferencias entre parlantes masculinos y femeninos) y generalmente 

restringidos a palabras específicas que tienen validez dentro de un contexto determinado o dentro 

de un lenguaje específico. No obstante. como veremos, las caracteásticas de los modelos 

ncurocomputacionnlcs formales, tienden a discriminar los efectos antes mencionados, por lo 

que son un fuerte candidato entre Ja gran variedad de sistemas automáticos de reconocimiento. 

Son tales y tan poderosas las panicularidades de estos modelos que se ha llegado a 

consttuir, un sistema capaz de leer y pronuncinr un texto impreso en un libro 

(NetTalk,Sejnowsky), pero sobre todo, este sistema es capaz de aprender. (en situaciones 

experimentales de laboratorio). 

1.4 Algunos problemas que deben considerarse en un proceso de reconocimiento de voz 

Existen un gran número de palabras que se pronuncian diferente y que tienen diferente 

significado, pero que se escuchan, no obstante, parecidas. Por ejemplo consideremos las palabras 
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'casa' y 'caza'. Estos palabras homófonas pueden causar problemas para un sistema clasificador. 

Esta clase de problemas no pueden ser resueltos en un nivel acústico ni fonético, deben ser 

estudiados por niveles avanzados de Hngüfstica, estructura y semántica. 

Otro problema consiste en la localización de los Jímites de una palabra. Esto es, el significado 

de Ja palabra puede cambiar dependiendo del momento en que se finalice, por ejemplo : 

"Contenedor" (recipiente) y "Con tenedor" (uso del cubierto). 

De manera semejante a lo anterior, si una secuencia de fonemas puede ser reconocida y 

correctamente segmentada en palabras, existirá una ambigüedad de significado hasta que todas 

la palabras se agrupen dentro de unidlldes sintácticas apropiadas. 'El niño saltó sobre la arroyo 

con el pez' puede significar que el niño con el pez. saltó sobre el arroyo o que el anoyo en Ja 

cual el pez nadaba fué saltado por el niño. La correcta interpretación de este tipo de frases es 

frecuentemente únicamente posible si el contexto de la frase está disponible. Consideremos por 

ejemplo, Ja frnse 'Leche de vaca en polvo'. Esta frase ha sido segmentada en palabras sin 

ambigüedad alguna y no tiene más que un significado válido, pero en primera instancia, no se 

sabe si lo que es polvo es la vaca o la leche. Otro ejemplo serla, 'Sombreros para niños de paja'; 

los sombreros deben ser los de paja y no Jos niños. pero eso solo lo sabemos (nosotros) por su 

significado dentro de un contexto. Esto es muy difícil sino que imposible que un sistema 

automático lo pudiera identificar. 
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1.5 ·Alcances 

En la última década las máquinas que reconocen el lenguaje se han movido fuera del 

laboratorio y se han colocado dentro del mercado. Aunque es todavía poco común encontrar 

máquinas de reconocimiento del lenguaje. existen y están siendo usadas cada vez más. Las 

máquinas en el mercado no tienen todas las capacidades como se pudiera desear, pero aún así 

son usadas en cienes aplicaciones. Mucho falta por hacer, pero avances substanciales hnn 

permitido un gran progreso, logrando establecer una tecnología formal de reconocimiento del 

lenguaje. 

Uno de los avances que han permitido el reconocimiento de patrones en general, y el 

reconocimiento de voz en particular fue la disponibilidad de computadoras digitales. Esto permite 

desarrollar algoritmos más rápidamente y ser probados con grandes cantidades de información. 

Este desarrollo está aún en progreso, y avances en la velocidad y capacidad de almacenamiento 

permitirán asimismo desarrollar algoritmos más rofisricados. Sin embargo, lo más imponante es 

la aparición de nuevas esttucturas, nuevos lenguajes de program:ición y sobre todos nuevas 

teorías apropiados para aplicaciones en el reconocimiento de patrones. 
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1.6 Problemas Actuales 

Ahora que los sistemas de reconocimiento del lenguaje están siendo probados en 

situaciones prácticas sus defectos pueden ser estudiados. Indudablemente uno de los aspectos 

molestos de los reconocedores de palabras aisladas es la necesidad de hacer una pausa entre las 

palabras. La emisión de palnbras aisladas es una forma menos natural de comunicación. Los 

reconocedores de palabras aisladas tienen obviamente una ventaja, que es su alto porcentaje de 

reconocimiento. 

Un problema obvio que debe ser superado es el hecho del efec10 del ruido. En un es1udio 

rccienle Wilpon (1985) mosiró que con dalOs grabados bajo condiciones de laboratorio sobre un 

línea telefónica privada, un sistema reconocedor del lenguaje tenía una precisión de 

reconocimiento del 98.4% en una tarea de reconocimiento de dígitos, mientras tanto usando el 

mismo sistema, una precisión de únicanuml(: 94.4% se obtuvo con datos colectados sobre una 

línea telefónica pública. Algunas de estas diférencias pueden ser debidas a las variaciones en la 

pronunciación. pero esquemas separados fueron fonnados para cada conjunto de datos. el ruido 

externo de la línea debe haber contado mucho en la diferencia. Para muchas tareas la limitante 

de un vocabulario pequeño crea un problema. Esto es particularmente para aplicaciones del tipo 

de la máquina de escribir operada por voz. Esto es exigido por uno de los mejores sistemas 

nc1ualcs (Bah!, 1984), el cual está diseñado para ser usado en la mecanografía de cartas, puede 

operar con un vocabulario de 5.000 palabras, pero con una sintaxis artificial impuesta. El 
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problema es que para ese tipo de aplicaciones un incremento drástico en el tamaño del 

vocabulario es requerido para problemas que van más allá de los típicos reconocedores de dígitos. 

Con un vocabulario grande, el problema del entrenamiento llega a ser importante. Por lo 

tanto es aconsejable adoptar técnicas independientes del parlante, de esta manera el 

entrenamiento no necesita ser ejecutado para cada usuario individunl. La combinación de una 

técnica independiente del parlante y un vocabulario grande crean problemas los cuales se 

empiezan ahora a estudiar'. 

1.7 Sistemas comerciales y hardware 

En los últimos años se ha visto un avance en los sistemas de reconocimiento 

automático de voz (SRA V) y un decremento en su costo. Junto con los nuevos algoritmos 

improvisados para SRA V's y la declinación del costo de microprocesadores y memoria, algunos 

chips ha sido diseñados especialmente para reconocimiento automático de voz (RAV). Aunque 

el RA V puede ser implementado en un procesador microprocesador e standard, el uso de pocas 

multiplicaciones. incluso, y el acceso a la arquitectura de la memoria del chip (típicamente de 

64 Kbytes - 1 Mbyte) reduce la capacidad de los sistemas simples de operar en tiempo real. En 

panicular, la parametrlzación y la comparación son repetitivas, tareas que consumen tiempo y que 

ahora pueden ser desarrolladas por microcin:uilos de propósito específico. 

3 Refiérase al capitulo V Disel\o de un sistema para el Reconocimiento de voz. 
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Algunos chips NMOS de lterstate, Weiktek, Voice Control Systems, General lnstrument, 

lntel, Matsushita, Oki y Nippon Electric (NEC) son capaces de hacer un análisis comple10 para 

reconocimiento de palabras aisladas (RPI), para 340 palabras con dependencia del parlante y 27 

pa1abras con independencia de la persona que hable. Mienttns que la mayoría de estos chips 

utilizan análisis espectral, otras técnicas son también utilizadas, por ejemplo, Matsushita y NEC 

son eficientes computaciolnalmente hablando, ya que no utilizan multiplicaciones al realizar la 

transformación del dominio del tiempo al de la frecuencia, sino que usan la transformada de 

Walsh. 

Comercialmente los sistemas reconocedores están más disponibles en la forma de tarjetas 

(circuito impreso) para servidores o tenninales. Tales sistemas (RPI) generahnentc tienen un 

costo de unos 1000 dólares y unos cientos de dólares para una terminal. Estos reconocen un 

vocabulario de 100-500 palabras en modo dependiente del parlante y únicamente 10-30 palabras 

en modo independiente del parlante. Vinualmente todas las manufacturas afirman que su producto 

excede un porcentaje de reconocimiento del 90%, pero pruebas comparativas imparciales son 

raramente realizadas para comprobarlo. Algunas compañías (como TI, lnterstate, rrr, Audec, 

l.oglcal, Votan, Tecmar, NEC, Future Solutions, Audopilol) fabrican reconocedores para su uso 

en máquina• personales (IBM PC, Apple). No <Jbstmae, sistemas que acepten un vocabulario 

arriba de unos pocos cientos de palabras son muy raros, aunque dos compañías (Kurzweil e IBM) 

planean tenor productos de 10,000 palabras pronto. 

Para realizar sistemas prácticos, con un vocabulario extenso y en tiempo real, es necesario 
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un procesamiento en paralelo; por ejemplo, el sistema Kurzweil utiliza 25 chips que actúan 

como filtros de alUI precisión y 64 microprocesadores Mo1orola 6800 implementando múltiples 

"expenos" en paralelo, alcanzando una rapiBez de cálculo del algunos miles de millones de 

instrucciones por segundo. 

Seis compañías han estado activas recientemente en el úrea más difícil, el reconocimiento de 

lenguaje continuo (RLC): Verbex (modelos 3000 y 4000), Votan, Texas Instrumenis (un sistcma 

usando el chip TMS320), NEC (DP-200 y SR-100), lntersiate y Dragan Systems (Mark 1 y Il). 

Con un costo de alzededor de 12,000 dólares, el Verbex 3000 y el NEC DP-200 aceptan 

típicamente aceptan pronunciaciones del alrederlor de 5 palabras conectadas de un vocabulario 

de SO- 360 palabras. El modelo ~enos costoso (2,000 dls.), el SR-100 requiere de pausas de 30 

ms. entre cada palabra. El sistema TI para RLC es realmente un reconocedor de lenguaje 

continuo, ya que reconoce frases de 21 palabras pero identifica tales palabras dentro de un 

vocabulario de tan solo 50 palabras. Por último, Dragan proporciona la mejor opción en RLC al 

vender algoritmos de software mas que hardware. 

1.8 Conclusiones 

El reconocimiento de voz puede proporcionar un camino práctico para introducir datos 

discretos, tal como texto a una computadora, para aplicaciones donde los errores no tienen 

consecuencias catastróficas. Aún con la pronunciación de palabras separadas con pausas muy 
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marcadas, Ja mayoría de Jas personas pueden introducir datos por esta vía más rápido que 

escribiendo (arriba de 150 por minuto vla voz contra 50 palabras por minuto vfa escritura). El 

hecho de que el porcentaje de error se inc~menta con el tamaño del vocabulario, no debe 

representar una dificultad mayor ya que un pequeño vocabulario (digamos 50 palabras) es 

suficiente para la mayoría de las aplicaciones actuales del reconocimiento de voz. 

La mayoría de los reconocedores utilizan un reconocimiento estadístico de patrones, 

aplicando modelos genernles (redes) como estructuras para incorporar conocimiento acerca de la 

señal e voz en ténninos de marcos de referencia. Los pnrámetros de los modelos son estimados 

durante el proceso de entrenamiento en el cual los parlantes pronuncian palabras o frases, las que 

pueden ser repetidas posterionnente durante el reconocimiento. Empleado primariamente en el 

r~conocimiento de voz continua. el enfoque cognitivo para el reconocimiento de patrones, analiza 

la voz desde el punto de vista de la producción de la misma. La investigación sobre métodos 

cognitivos examina modelos específicos de voz.los cuales conducen a un mejor entendimiento 

de cómo los humanos generan Ja voz. Aunque tales modelos debieran ser más eficientes que Jos 

esquemas cU.sicos de comparación contra una referencia, hoy en día, han tenido menos éxito que 

Jos métodos estadísticos debido a nuestro inadecuado conocimiento de cómo se produce Ja voz. 

Desde el punto de vista de la Inteligencia Artificial, Ja mejores simulaciones del proceso 

humano se encuentran supuestamente en aquellos modelos que imitan mejor como funcionan los 

humanos. De esta manera, la síntesis y reconocimiento de voz se debe derivar de una mejor 

comprensión de cómo el humano produce y percibe Ja voz. 
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Los sistemas prácticos tanto para el reconocimiento de voz continuo como para los que sean 

independientes del usuario. requerirán un progreso más significativo en el entendimiento del 

lenguaje natural. Así, el futuro del los reconocedores automáticos de voz posiblemente 

combinarán las técnicas estadísticas con sistemas expertos avanzados que exploten todas lns 

características que hacen que una señal de voz sen diferente de cualquier otra o que al menos 

así lo interpretemos. 

Hemos intentado mostrar a grandes rasgos los grandes problemas que los modernos y futuros 

sistemas tendran que resolver. Hasta hoy, y por regla general, es claro el inconveniente, de estar 

limitados en cuanto n la velocidad de respuesta, a la extensión del vocabulario que pueden 

manejar y sobre todo, en cuanto a las diferencias que pueden existir entre las diferentes 

pronunciaciones de una persona a otra. Algunos sistemas han podido resolver uno u otro punto, 

pero a costa de descuidar los demás, no se ha logrado integrar en un solo sistema todas tas 

características deseables de éste. No obstante, la búsqueda continúa y una nueva propuesta en la 

cual sea más fnctible la integración de cada uno de los factores mencionados es utilizando 

paradigmas neurocomputacionales. 
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TECNICAS DE ANALISIS Y PROCESAMIENTO PARA 

LA CLASIFICACION DE LAS SEÑALES DE VOZ 

2.1 Introducción 

En el capímlo anterior, se examinó la fonna en como se produce el lenguaje natural y se 

describieron aspectos de las señales de voz que son muy imponantes para el desarrollo de Jos 

procesos de comunicación. Las aplicaciones del procesamiento de voz (codificación, síntesis, 

reconocimienm, etc.) utilizan éstas propiedades para complementar sus tareas. 

Para el almacenamiento o reconocinúento de la voz. lo más deseable es eliminar la 

redundancia contenida en la señal para obtener una eficienle representación de las características 

esenciales de la voz en forma de parámetros y para simplificar la manipulación de los datos. El 

más relevante de los parámetros para el reconocimiento de la voz es Ja consistencia entre los 

parlantes; ya que ellos producirán valores similares (pero no iguales) al pronunciar un mismo 

fonema. 

Para este capítulo se investigaron cuales son los métodos que se utilizan para el análisis 

de In voz, tanto en el dominio del tiempo (los que imeractúan directamente con la señal de voz), 

como en la frecuencia (involucrando la transformación espectral de Ja voz). El objetivo es obtener 
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una mejor representación de la señal de voz en ténninos de los parámetros que contienen la 

infonnación más relevante dentro de un formato eficiente. 

2.2 La señal de voz 

Existen varias formas de cnrncteriz.ar el potencial de comunicación de la voz. Una alta 

cuantización desarrollada en términos de teoría de la información fué introducida por Shannon, 

la cual nos dice que la voz se puede representar en términos del mensaje contenido en la 

información. Una manera alternativa para caracterizar la voz es en tém1inos del contenido de 

infonnación en el mnsaje de la señal. 

Aunque las ideas de la teoría de la información juegan un papel muy imponante en los 

sistemas sofisticados de comunicación podremos ver que es la representación basada en la forma 

de onda de la señal y varios modelos parnméuicos los que se usan más en las aplicaciones 

prácticas. 

Al considerar los procesos de comunicación de la voz, es útil el empezar a pensar que un 

mensaje se representa en varias formas abstractas en el cerebro del emisor. A través de un 

complejo proceso de producción de voz, la información en que el mensaje es convenido 

finalmente es una señal acústica. La información del mensaje puede ser representada de 

numerosas y diferentes maneras en el proceso de la producción de la voz. Por ejemplo, la 
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infonnación del mensaje primero se convierte en un conjunto de señales neuronales que controlan 

un mecanismo aniculado (para el movimiento de la lengua, los labios, la cuerdas vocales, etc.). 

Las articulaciones se mueven en respuesta. de estas señales neuronales para producir una 

secuencia de gesticulaciones, dando como resultado final, una onda acústica, que es la que 

contiene la información del mensaje original. 

En los sistemas de comunicación, la señal de voz es transmitida, almacenada y procesada 

de diferentes maneras.En general, hay dos principales aspectos en cualquier sistema: 

l. Pn:servación del contenido del mensaje de la señal de voz. 

2. Representación de la señal de voz, en una forma que sea conveniente para la transmisión 

y/o el almacenamiento, o en la forma que sea flexible, de manera que las modificaciones 

que se hagan a la señal de voz no afecten seriamente al contenido del mensaje. 

La representación de la señal de voz debe ser tal que la Información pueda ser extraída 

fácilmente por los humanos que la escuchan, y en nuestro caso, por una máquina. 

2.3 Procesanúento de la señal 

El mecanismo general de la manipulación y procesanüento general de la señal se muestra 

en el el siguiente esquema. 
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FUENTE DE 
INFORHACION 

HEDICION U 
DBSERVACION 

REPRESENTACIDN 
DE LA SEÑAL 

TRANSFDRHACIDN 
DE LA SEÑllL 

EKTRACCION V 
UTILIZACION DE 
LA INFDRHACION 

J:1uatraci6n 1. 

J PRDCESAHIENTD 
DE LA SEÑAL 

En este caso la señal de voz que emite el humano es la fuente de información. La 

mCdición u observación es generalmente la fonna de onda acústica. 

El procesamiento de la señal involucra primero la obtención de una representación para 

la señal basada en un modelo dado y entonces la aplicación de varios niveles de transfonnación 

ordenada para colocar a la señal en la forma más conveniente. El último paso del proceso es la 

extracción y utilización del mensaje de la infonnación. Este paso puede ser ejecutado por cada 

uno del los humanos que escuchan o por máquinas automáticas. A manera de ejemplo, un sistema 

cuya función es identificar automáticamente la voz de una persona de entre un conjunto, podría 

usnr una representación espectral dependiente del tiempo de la señal de voz. Una posible 

transfonnnción para la señal tendría que calcular la media espectral, a través de una expresión 
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completa, comparar la media de espectro con una almacenada Para cada posible parlante entonces 

basado en una similaridad espectral medir la opción de identidad del parlante. 

El procesamiento para las señales de voz generalmente involucra dos tareas. La primera. 

es el vehículo para obtener una representación general de la señal de voz en su fonna de onda 

o de fonna paraméttica. La segunda, el procesamiento de la· señal cumple la función de ayudar 

en el proceso de transfonnación para la representación de la señal en formas alternativas, las 

cuales son menos generales en naturaleza, pero las más apropiadas para un análisis detallado y 

pnra aplicaciones específicas. 

2.4 Tknicas para el pro<eSDmlento de la voz. 

2.4.1 Conversion analógica-digital 

El proceso de conversión de analógico a digital es la producción de un conjunto de puntos 

de valores discretos que representan o mapcan a una fonna de onda continua con tal precisión 

que la señal original pueda ser reconstruida. El proceso inverso para producir una fonna de onda 

continua a panir de puntos de valores discretos es conocida como conversión Digital-Analógico 

(D·A). 

Existen dos panlmctros en el proceso de conversión: la frecuencia con la que la señal 
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puede ser muestreada, y la precisión (número de bits) con tos cua1es la cantidad de muestras se 

pueden representar. El teorema de muestreo, de Nyquist, establece la regla para no perder 

infonnación de la seña1. Esta no debe ser muestreada a una frecuencia menor que el doble de la 

frecuencia más aira de la señal. 

Para el reconocimiento automático de la voz sólo son las frecuencia de interés las que 

percibe el rango de audición del oído humano. Este rango varla de 20 Hz hasta 20 KHz, aunque 

el limite superior se reduce progresivamente con la edad del receptor. En la realidad muchos de 

los niveles de energía para los sonidos de voz se encuentran por debajo de los S KHz, aunque 

varios sonidos fricativos, como la Is/, tienen energías s~periorcs a los 10 KHz. Por esta razón 

frecuentemente se utilizan filtro~ paso-bajas con una frecuencia de corte de 5 KHz seguido por 

el convertido A-D con lo cual se pueden alcanzar hasta 10 KHz de muestreo, pilra representar 

digitalmente de los sonidos de la voz. El segundo parámetro el cual puede ser considerado en la 

conversión A-Des la exactitud con la cual la señal podrá ser muestreada. El rango de intensidad 

para la audición humana que va del umbral de audición hasta el de molestia o dolor, es de 

apro•imadamente 120 dccibelcs (dB). 

Por lo tanto si el rango esta representado por n bits: 

Rango en dB = 20 log10 2' = 120 

entonces 

n = 120/(20 log10 2) = 20 bits 

29 



por lo que la precisión requerida para cubrir el rango de percepción del oído humano es 

aproximadamente de 20 bits. 

Las señales de voz. tienen un rango de duración de aproximadamente 70 dB, as( ... 

n = 70/(20 log10 2) = 12 bits 

De esta manera para obtener la representación digital de una señal que cubra todo el rango 

de audición humana puede emplearse una frecuencia de muestreo de 40 KHz con una precisión 

de 20 bits. (Ainswonh, 1988). 

2.4.2 Anlllisls en frecuencia 

2.4.2.1 Transformada de Fourier (Fl') 

La infonnación transmitida por los sonidos de la voz se codifican en frecuencias de 

vibración que son el resultado de las formas de onda. El métodos más común para el análisis de 

las frecuencias contenidas en la señal es el de Fouricr. 

El Teorema de Fourier establece que cualquier señol periódica puede ser representada 

mediante una la suma de una serie infinita de rumónicas: 
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f(t) = 11o + l: n. sin(nwt + <l>.l 
n-1 

donde 8n son los coeficientes y cftn es la fase angular. La frecuencia angular es w = 2rc{r, donde· 

T es el período de la señal. Esto lo podemos escribir también como la suma de dos series 

infinitas: 

f(t) = 11o + l: (O. cos nwt + b, sin nwt) 
n-1 

y como se puede observar los coeficientes se pueden cnlcular de: 

a, - 1/211 J ~2

(t) dt 

-T/2 

ª• • 1/211 J ~2

(t) ces (nwt) dt 

-T/2 

a, • 1/211 J ~~t) sin (nwt) dt 

-T/2 

Estas ecuaciones, las podemos reescribir en términos de números co_mplcjos1 de la forma: 
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f(t) = l: C. e' .. • 

donde: c. = f ~2

(t) e -invt. dt 

-'t/2 

Sí el período de la señal comprende un rango infinito, esto estn dado por: 

f(t) = I F(w) e'"' dw 

F(w) = J f(t) e-"" dt 

donde F(w) es In transformada de Fourier de f(t). Y si, si f(I) es una señal, F(w) es su espectto. 

2.4.2,2 Transformada discreta de Fourier (DFf) 

Sí la señal a sido digitalizada el análisis en frecuencia puede hacerse mediante una técnica 

conocida como la Transformada Discreta de Fourier o DFf. Asumiendo que la señal esta 

representada por x(n) donde n = 0,1, ... , N-1. Las relaciones son: 
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donde 

N-1 

x(n) = l/N I: X(r) e"""" 
n=l 

N-1 

X(r) = I: x(n) e·"""" 
n=l 

es la transformada discreta de Fourier. 

forma: 

Esta ecuación puede ser simplificada si sustituimos a W= e·21df.i1 quedando de la siguiente 

N-1 

x(n) = l/N I: X(r) w-m 
n=l 

N-1 

X(r) = I: x(n) W"' 
n=l 

Una señal de voz no es periódica, pero no sufre muchos cambios de un período n otro. 

Sí el inicio de cada período puede ser determinado, es pqsible que N fuera igual al número de 

puntos en un período glotal y aplicar la DFT. Esto sería la más conveniente, pero en la práctica, 

es muy difícil determinar el inicio de cada período. 

Normalmente se toma una secuencia arbitraria de N puntos. Esto equivale a multiplicar 
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la señal por un pulso rectangular el cual sir.mpre es cero excepto durante el período a analizar. 

Esto introduce discontinuidades en los lúnitcs los cuales distorsionan el espectro agregándole 

componentes de muy altas frecuencias que na corresponden a dicho espectro. 

Una técnica mejor, es el multiplicar la señal por una función suave. Las funciones suaves 

más usadas son las triangulares, gaussianas y el coseno, pero los efectos son los mismos. Una 

técnica común es el usar múltiples funciones coseno o ventana de Harnming. La ecuación es: 

W(n) = l/2 (l-cos(21l11/N-l)), n=O,l, ... N-1 

Las ecuaciones dadas expresan la DFr en ténninos de números complejos. Generalmente 

en el análisis de la voz es la energía de cada annónica (o frecuencia) la que se requiere. Esta es 

proporcionada por la potencia del espectro: 

' ' P, = 10 log 10 (a,+ b,) decibeles 

donde a,. y b, son los componentes reales e imaginarios del espectro complejo. 

El oído humano es relativamente insensible a la fase de la 

señal percibida. Consccuemementc el espectro de fase es: 

q,, = tan'' (b/a,) 
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la cual no es usualmente requerida. 

Para calcular la DFf para N-puntos se requieren de aproximadamente N2 operaciones, las 

cuales son multiplicaciones y sumas. Se ha determinado que para el análisis de la señales de voz 

se requiere un período de 20 a 30 ms. Por ejemplo para una frecuencia de 10 kHz se necesitan 

aproximadamente 250 puntos. Para obtener un solo espectro es necesario ejecutnr más de 60,000 

operaciones. Como la voz es una señal variante en el tiempo es necesario calcular la DFT par 

10 ms. Por lo que para analizar un segundo de la señal e voz es necesario calcular más de seis 

millones de operaciones complejas.(Refiérase a Burrus, 1985 para más información). 

2.4.2.3 Transformada rápida de Fourier (FFT) 

Un algoritmo más eficiente para calcular la DFf, fué el descubieno por Coolcy y Tukey 

(1965). En este algoriuno las operaciones se dividen en dos conjuntos, donde cada conjunto es 

asimismo subdividido. Este proceso se repite hasta que cada conjunto contiene únicamente un 

ténnino. Esta técnica requiere de solo N lag N operaciones, lo cual disminuye considerablemente 

el tiempo de procesamiento de la señal. Pero para utilizar esta técnica es necesario utilizar un 

número de puntos que seas potencia de dos esto es N debe ser potencia de 2.(Refiérase a 

Brigharn, 1988 para más detalle). 
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2.4.2.4 Tranformada de Hartley (TH) 

Otra transfonnada utilizada es la de Hanley (Til). Esia herramienta matemática apareció 

por primera vez en "Proceedings of Radio Engineers" en et año de 1942 y fue desarrollada por 

Ralph V.L. Hartley. La TH no utiliza números complejos y se puede obtenerla misma amplitud 

y fase que se obtiene del espectro de Fourler. 

La Transformada de Hartley se define como: 

H (f) - f_" f (t) cas (21tft) dt 

donde: 

cas(2ttft) = cos(2ttft) + sen(21tft) 

f(t) es una función en el dominio del tiempo 

H(t) es una función en el dominio de la frecuencia. 

Como la única diferencia en cuanto a las definiciones de la Transformada de Fouricr y 

la Transfonnada de Hartley es el valor de j (../-1), las propiedades de simetría son las mismas, 

por lo que la ecuación anterior puede reescribirse en función dC' sus componentes de simetría par 

y non como: 

H(f) = E(f) + O(f) 
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Considerando tales propiedades de simetría. la Transfonnada de Fourier puede ser 

obtenida por medio de la Transfonnada de Hanley de la siguiente manera: 

donde: 

como 

E(f) = H(f) + H(·f) 

O(f)=H(f)-H(-f) 

E(f) y O(f) corresponden a la parte real e 

imaginaria de la Trnnsfonnada de Fourier. 

i F(f) i = ( E(f)' + O(f)')~ 

P(f) = E(f)' + O(f)' 

= IH(f)+H(·fll'+ \H(f)·H(·OI' 

= li H(f)\ 2 + \ H(·f) \'J/2 

Hadcndo un análisis semejante para la fase: 

Fase(!) = atan [O(f)/E(f)] 

H(f)-H(·f) 

=a1an(---) 
H(f)+H(-f) 

De lo anterior se puede observar que se obtiene la misma infonnación que de la 

Transformada de Fourler, lanto de magnitud como de fase (Braccwell, 1986). 
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Semejante a la de Fourier, la Transformada Discreta de Hartley se obtiene a través de la 

siguiente ecuación : 

N-1 

H(r} = l/N :!: h(n) cas(2mn/N} 
n=O 

2.4.2.5 Transformada de Haar (THr) 

La Transformada de Haar forma parte de un grupo de transformadas que descomponen 

una señal en un conjunto de funciones rectangulares. Históricamente, las funciones de Haar 

fueron descritas por el matemático Húngaro Alfred Haar en 1910. Estas funciones también 

fonnan un conjunto completo de funciones ortogonales y ortonormales, cuya amplitud no tiene 

un valor único definido (como sucede en las funciones de Walsh ·Gómez,E.,1992·) sino que 

depende de la función que se 1ra1e, y está en función de: 

A = (..J2)'. donde: p = 1,2,. ... 

Las funciones de Haar se pueden'represenmr en el intervalo de tiempo OS t s 1 como: 

HAR(n,t) 

donde: n identifica el número de la función 

t es la base de tiempo 
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Si considerarnos la b11Se de tiempo definida como ~t.Sl, las funciones de Haar se pueden 

simplificar y obtenerse mediante la siguiente ecuación : 

.J2• si n/2',; t < (n+lf2Jf2' 

HAR(2'+n,t) = { -.J2• si (n+lf2)f2',; t < (n+l)f2' 

O en cualquier otro c11So 

donde: p = 1,2 ... n =O,l. .. 2'-1 

Ejemplos: 

1 para OSt<Y.i 

HAR(O,t) = 1 para OSISI HAR(l,t) = { 
-1 para Y.iStl 

./2 para OSt<'A O para OSt<Y.i 

HAR(2,t) = { -./2 para \4St<Y.i HAR(3,t) = { .J2 para Y.iSt<314 

O para Y.iSISI -.J2 para 3/4SISI 
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LAS PRIMERAS OCHO FUNCIONES DE HAAR 

HARCO,ll 

l~--~ 

HARC1,tl 1 b .i 

HARC2,ll ·a-LJ 
HARC3,ll ___ fi_i.._IJ_-+---.-

OjiLJ 

Ilu11traci6n 2. 

'n ;o 
!o 

.¡LJ 
'o 

HARC4,tl 

HARCS,tl 

HARC6,tl 
-10 
in _ HARC7,ll .¡LJ 

Una característica que tienen las funciones de Ha.ar, es In de convergencia, que pennite 

representar discontinuidades en un segmcmo de Ja función con un número pequeño de tt:nninos, 

debido a que uns función de Hear puede reprcsenlar un pequeño cambio en un segmento de Ja 

función. 

Como se trata de un conjunto de fUnciones ortogonales, deben cumplir con: 

s: HAR(m,t) HAR(n,t) ª 

1 si n • m 

Osin<>m 
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Y por tanto podemos llegar a que 1a transfonnada de Haar se defme como : 

HA(f) = J: f(t) HAR(n,t) dt 

donde los l!miies de la iniegral corresponden a In base de tiempo O S t SI. 

De la ecuación anterior, podemos deducir que la Transformada Discreta de Haar esta 

definida por: 

N·l 
HA(r) = l/N :E hn(n)HAR(r,n/N) ; donde i,n = 0,1 •.. N-1 

n--0 

Como podemos observar, la ecuación anterior implica el hacer N1 sumas. Sin embargo. 

éstas pueden ser reducidas a p*N donde N= 2' si únicamente los valores diferentes de scro son 

considerados. 

En realidad se trata de algoritmos del tipo que Cooley y Tukey empicaron para la 

Transformada Rápida de Fourler, que tal parece ser, son algoritmos semejentes para diferentes 

tipos de transfonnadas, (Fino,1972). 
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2.4.3 Banco de filtros 

En el pasado la cantidad de operaciones computncionales involucradas tanto para calcular 

la DFT era tan grande como para el procesamiento adecuado de la voz en un tiempo razonable. 

por lo que surgió la necesidad de desarrollar un método alternativo para estimar la potencia del 

espectro. En el cual la señal de voz se pasaba a través de un conjunto de filtros paso·banda y la 

se media la cantidad de energía resultante en cada canal. Las formas de onda representativas de 

la energía en cada uno de los filtros, como en una función del tiempo se digitalizaba y 

almacenaba en la computadora para otro tipo de procesamiento. 

Este método de análisis se deriva de una técnica deaarrollada para transmitir voz en un 

reducido ancho de banda. El equipo para implementar esta tarea se conoce como canal de voz. 

Un canal de voz consiste de dos partes: Un analizador y un sintetii.ador. El analizador 

contiene un conjunto traslapado de filtros paso-bajas. La señal de voz se introduce a través de 

estos filtros y se mide la energía presente en cada uno. Una estimación de la frecuencia 

fundamental es también obtenida junto con una señal, indicando en cada instante si la señal de 

voz de entrada es sonora o sorda. 

El sintetizador tiene un banco de filtros idéntico. Estos son excitados por pulsos periódicos 

de la frecuencia fundamental obtenida por el analizador. Sí la señal de voz original tiene voces 
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muy bajas o sordas, los pulsos se reemplazan por señnles de ruido aleatorias. Un conjunto de 

amplitudes moduladoras controindas por señales de los filtros analizadores mezclan el espectro 

de la salida del sintetizador. 

Se ha determinado que en la pdctica se requieren de 10 y 20 filtros paso-banda para 

producir una señal de voz inteligible.(Ainswoth, 1988). 

El analizador del canal de voz es usado como un rápido y conveniente método de 

obtl!:nción del espectro de potencia de la señal ele voz para el subsecuente análisis en el 

reconocimiento de la voz. 

2.4.4 Análisis de autocorrelación. 

La fonnas de onda de una señal de voz, se repiten aproximadamente, pero no 

exactamente, durante cada ciclo glotal. Una forma de estimar el intervalo de repetición, o 

frecuencia fundamental, es mediante la examinación de la función de autocorrclación. Esta 

función se obtiene multiplicando una señal x(n) por una versión de ella misma pero retardada en 

el .Ucmpo. 

N 

<l>Ck) = :E x(n) x(n+k) 
n·l 
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Prácticamente con los ejemplos de las formas de onda es necesario restringir el rango de 

la sumatoria a N puntos. Esto es especialmente necesario para las señales de voz ya que estas 

son no estacionarlas por naturaleza (variante!i en el tiempo). 

La función de autocorrelación puede usarse para c;.alcular la frecuencia fundamental de una 

señal de voz y también para determinar que voces son las más fuenes y cuaJes las más 

dtbiles. 

2.4.5 Análisis de predicción lineal. 

Todas las ti!cnicas anteriormente mencionadas para el análisis de las señales de voz no 

hacen ninguna suposición de como se produce la voz. El análisis de predicción lineal nsume que 

la seilal a ser analizada se produce pasando por una señal de exciU1ción a través de un filtro 

apropiado. Este es un buen modelo de la produa:ión de muchos sonidos de la voz, el análisis de 

predicción lineal es una técnica muy apropiada para el análisis de la scilal de voz. 

Suponiendo que la forma de onda x(t) ha sido digitalizada. Si x(t) c.'ll continua, entonces 

una muestra x.(n) puede conocerse a partir de una muestra previa: 

x(n) = a,x(n-1) + e(n) 
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donde el coeficiente a1 se escoge cuando la señal de error e(n) es pequeña. Solo si la fonna de 

onda cambia lentamente a1 será constante para varias muestras. 

Esta idea puede ser extendida parn reducir x(n) de las p muestras anteriores: 

x(n) = a1x(n-l) + a,x(n-2) + ... + iy<(n-pO) + e(n) 

lo que es igual a 

p 

x(n) = e(n) + l: a.x(n-k) 
bd 

La forma de onda puede se predecir en base a los coeficientes a. y de la scHal e(n). 

El problema es como estimar los valores de los coeficientes. Estos se pueden obtener 

minimizando la el error cuadrático medio. 

p 

M = c(n)' = [x(n) - l: a,.x(n-k)]2 

le=! 

El orden para minimizar diferencias con respecto a cada uno de los coeficientes e igualar 

el resultado a cero. 

p 

dM/da¡ = -2 l: x(n·j)[x(n) - l: a.x(n-k)) = O 
k=I 
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o también 

p 

l:: a. l:: x(n-j) x(n-k) = :E x(n) x(n-j) 
k=I 

dondej = l, 2, ... , p. 

Este es un conjunto de p ecuaciones simultáneas lineales para p donde las incógnitas son 

al' .. 3ii· Este conjunto de ecuaciones se puede resolver mediante ~todos conocidos. 

Con esta suposición es posible simplificar la ecuación en lénninos de la función de 

autocoITClación: 

R(m) = :E x(n) x(n+m) 

Con el método de covarianza el rango de la sumatoria se maneja como finito, de n = h 

hasta n = h + n. Por lo que la ecuación anterior esta dada por: 

p h+N-1 h+N-1 

l:: a. l:: x(n-j) x(n-k) = :E x(n) x(n-j) 
k=J n:ah . n=h 

dondej = l, .•• , p. 

Como se puede observar el anáJisis de predicción lineal equivale a descomponer la señal 

de voz en una fuente y componentes de filtrado Jos cuales son equivalentes; además la señal de 
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error puede relacionarse con la fuente del sonido y los coeficientes pueden ser usados para 

detenninar los polos del filtro complejo. 

Las ecuaciones de la predicción lineal pueden ser utilizadas para la .síntesis de la señal 

de los coeficientes de la predicción lineal. Se ha comprobado que diez coeficientes son suficientes 

para reproducir una voz con calidad aceptable. 

2.5 Clasificadores de patrones 

Un clasificador de patrones es un sistema para estimar Ja clase a la cual penenece un 

patrón. Si Jos patrones se representan como puntos en un espacio n·dimcnsional, entonces existen 

tres ~todos por los cuales se pueden clasificar Jos patrones. Estos han sido descritos por Levison 

(1985) como geométricos, topológicos y probabilísticos. Estos métodos se ilustran en la figuro 

para un espacio bidimensional. 

1 z 
Ilustración 3. 
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Rl y R2 son los patrones de referencia y T es el patrón de prueba. En una clasificación 

geométrica T penenecen la misma clase que Rl porque la línea se encuentra del mismo lado que 

la función de discriminación lineal LDF. En una clasificación topológica T penenece a Ja misma 

clase que Rl si la distancia d(TRl) es menor que la distancia d(fR2). En un clasificador 

probabilíslico T pertenece a la misma clase de Rl si la función de densidad probabilística PDFI 

es mayor que PDF2. 

Dentro de los métodos geométricos el espacio se divide por medio de fronteras en 

regiones.(Ainswonh,1988). Las posiciones de estos Jímite_s han sido seleccionadas de forma que 

los patrones de una clase caen a !ln lado del línúte y aquellos de otras clases caen del otro lado. 

En un espacio o-dimensional los Iínútes de la región pueden ser superficies. Frecuentemente, para 

facilitar su programación computacional, los hiperplanos son empleados como superficies de 

decisión. 

En los métodos topológicos cada clase se representa por uno o más puntos en el 

hiperespacio. Un patrón desconocido se clasifica por Ja distancia considerada entre el punto que 

representa al patrón desconocido y los puntos que representan las clases. El punto que tienen la 

menor distancia es el que se toma para representar la clase del patrón desconocido. 

Ambos métodos dependen solo de las coordenadas y de latopologfa local del espacio de 

los patrones. Los métodos en los cuales solo se depende de Ja distancia son frecuentemente 
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llamados clasificadores no paramétricos. 

Dentro de los métodos probabilísticos una función probabilística de densidad (PDF) es 

definida para cada patrón en el espacio. La probabilidad de que un patrón desconocido pertenezca 

a una cierta clase estimada por las PDF's, seleccionando la clase en la cual el valor de PDF es 

mayor en un punto en el espacio ocupado por el patrón. Como las PDF's son usualmente 

caracterizados por parámetros tales como, posiciones, y las extensiones de los picos de esas 

funciones, los métodos probabilisticos son algunas veces llamados clasificadores pararnétricos. 

2.5.1 Correlación 

Una de lns técnicas más recientes usada para el reconocimiento de patrones es la 

correlación. Cada clase de patrones es representada por un vector: 

Y,= (Y ... Y,. •... Y,,,) 

Estos patrones también se conocen como modelos o plantillas. 

Un patrón desconocido se representa por el vector característico: 

X= (X,, X, ... X,.) 
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La com:lación enttc un patrón desconocido y cada una de las plantillas se calcula por la 

evaluación: 

N 

C(X,Y,) =:E X1 Y~ 
l=l 

La clase a la cual un patrón desconocido pertenece se estima calculando C(X,Yt) para 

cada clase K; y escogiendo K para cuando la función sea máxima. 

La t&:nicas de correlación tienen cicrtnS desventajas, ya que para patrones muy parecidos, 

no son muy selectivas. 

2.5.2 Aúllsb discriminante 

Otta técnica para el reconocimiento de pattoncs. es el análisis discrirnlname, 

(Ainswonh,1988). Los pattoncs son presentados como puntos en un espacio n·dimcnsional. Las 

hipcrsupcrficies eSlán construidas en ostc hipcrcspacio de tal fonna que los patrones están 

separadas dentro de clases. Estas hipcrsupcrficics son conocidas como funciones discriminantes. 

En cienos casos, espccfalmcntc cuando las clases están bien separadas la función discriminatc 

puede ser representada por hipcrplanos, las ecuaciones, las cuales toman la forma: 
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N 

:E W0 X1+ Wo =O 
l=l 

donde x1 son las variables y las Wit. son los coeficientes. 

La detcnninaci6n de los coeficientes W 11 se conoce como análisis discriminate y los 

hiperplanos representados por la ecuación anterior, son llamados función discriminante lineal. 

Nótese que Ja forma de esta ecuación es similar a aquellas del análisis correlacional. 

La estructura de una máquina clasificadora de patrones basada sobre este análisis 

discriminante lineal es igual a la del perceptrón (y sus variantes) de Rosenblat, descritos en el 

capitulo III La Neurocomputación. 

2.5.3 ClulRcadons del vecino m4s cercano 

En lugar de clasificar un patrón detenninando la n:gión del espacio de patrones dentro del 

cual caerá, el patrón puede ser clasificado por la distancia de los miembros conocidos de cada 

clase. La tcorla de estos clasificadores se le atribuye tanto a Cover como a Han (1967). 

Para dctenninar la proximidad relativa de los patrones, se requieren algunas distancias. 

En general la distancia entre dos puntos, X y Y, en un espacio n dimensional esta dada por: 
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N 

D,(X,Y) = ( I: 1 X¡ - y, I' )'" 
i=1 

En este caso r = 2, donde se define la familia de distancias euclidianas. 

N 

D,(X,Y) = ( I: lx, -y,I' >'ª 
i=l 

Dentro de Jos vecinos más cercanos, o distancias·mínimas, el clasificador del sistema se 

entrena por medio de un patr6n representativo de cada clase, Estos se conocen como los patrones 

modelos. Un patrón desconocido se clasifica calculando Ja distancia de cada modelo y entonces 

se selecciona la clase del modelo más cercano. 

Como Ja raíz cuadrada de un número se incrementa monotonamente con este valor la 

distancia quedaría simplificada a: 

N 

D(X,Y) = I: (x1 - y1)' 

i=l 

Esto es conocido como la distancia cuadrada en~ patrones. Moore (1986) ha mostrado 

que esta distancia puede ser derivada como consecuencia de asumir estadística Guassiana: 

N N N 

D(X, Y) = I: x1
2 + I: y1

2 
- 2 I: x1y1 

i=I i=I i=I 
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El ténnino de I.x.21 es común a todos las plantilla y así puede ser no utilizado o evitarse 

en un clasifiador del vecino más cercano. La l:.y2
1 es constante para cada plantilla, y puede 

reemplazarse por -2wk. De aquí que las nuevas distancias entre en patrón desconocido y el 

plantilla k queden definidas por: 

N 

D'(X,Y) = W, +:E X¡ y~ 
1=1 

Observcse que la signo puede cambiar si el máximo valor de esta función así lo requiere. 

Cuando las caracteósticas de los patrones tienen una interpretación física, las distancias 

geométricas son probablemente las más adecuadas, pero cuando las características se son 

consuucciones matemáticas, como los coeficientes de la predicción lineal, se necesita de 

distancias más sofisticadas para ser empleadas. 

2.5.4 Clasificadores probabillsticos 

La probabilidad de que un patrón penenezca a la clase k dada la observación 0 1 que 

puede escribirse como Pr(HJO,). Esto no se puede medir directamente, pero el teorema de Bayes 

establece que: 

Pr(H,/OJ = Pr(O/HJ Pr{H.)!Pr(OJ 
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donde Pr(O/Htl es Ja probabilidad de la observación dado que el pattón pertenece a la clase k, 

Pr(H,) es la probabilidad a priori de la clase k y Pr(OJ es una probabilidad a priori de la 

observación. 

Pr(OiJHk:) puede estimarse de un gran número de patrones pertenecientes a la clase k. Esta 

es la función de densidad probabilística en el espacio o-dimensional para la clase k. Si la 

totalidad de los patrones tienen la misma posibilidad de 

ocurrir Pr(Hk) será constante. 

Sí varias observaciones sugieren que el patrón pertenece a la clase k, u estas 

observaciones son independientes, podemos decir que: 

Pr(HJ01) = const. (Pr(01/k) Pr(O,lk) .. ./(Pr(OJPr(O,) ... ) 

Las observaciones consisten de los valores las características las cuales definen el espacio 

del patrón. De esta manera es posible definir la función como: 

g(k) = const. (Pr(x1/k) Pr(x,lk) ... ) 

lo cual es proporcional a la probabilidad de que el pattón pertene2'.Ca a la clase k que consiste de 

un vector característico (x1,~ • ... , xJ. Por lo que tomando logaritmos Ja función queda: 
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N 

g'(k) =:E log (Pr(x/k)) + const. 
l=l 

En otras palabras la posibilidad de que un patrón peneneciente a la clase k dado el veclOr 

característico X puede interpretarse como la suma de los logaritmos de las probabilidades de las 

características. 

2.6 Conclusiones 

A lo largo de la historia se han desarrollado importantes mé1odos de análisis para todo 

tipo de señales, los cuales son una herramienta muy poderosa para poder obtener las 

características (dependiendo del enfoque o alplicación) propias y más significativas de una señal. 

En Jo que corresponde a los clasificadorc:s de voz, podemos observar que hasta el 

momento se han implementado diferentes métodos para poder reconocer señales de voz. cada uno 

con cienas ventajas respecto a otro, pero cabe señalar que casi todos basados en un estricta 

manipulación de la señal. 

Como veremos más adelante, nosotros proponemos la combinacion de las características 

del análisis tradicional de una señal (urilizando la Transformada Rápida de Haar), aunado con 

las ventajas que nos ofrece un modelo neurocoputacional para complementar el análisis y proceso 

de una señal de voz. 
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LA NEUROCOMPUTACION 

3.1 Introducción 

Las redes de neuronas artificiales han sido estudiadas por muchos años con la esperanza de 

alcanzar un proceso que asemeje al humano para campos como el reconocimiento de patrones. 

Éstos modelos están compuestos por muchos elementos computacionales no lineales operando 

en paralelo y arreglados en patrones que de alguna forma pueden simular las redes neuronales 

biológicas. Estos elementos de cómputo o nodos, están interconectados por valores llamados 

pesos que típicamente se van adaptnndo de tal manera de incrementar su potencial de cómputo 

colectivo .. Ha habido un reciente re-surgimiento en el campo de las redes neuronales artificiales 

debido a nuevas topologías y algoritmos, que a su vez pueden ser implementados con tecnología 

VLSI (Very Large Scnle lntegration), y sobre todo, a la suposición de que el paralelismo masivo 

es esencial para tareas complejas como lo son el reconocimiento de voz y de imágenes. 

En este capítulo, discutiremos algunas cnracterísticas de tales modelos, revisando algunos 

mcxfelos importantes de redes neuronales que pueden ser usadas para la clasificación o 

reconocimiento de patrones. Estas redes son altamente p~rnlelas construyendo bloques que 

ilustran los componentes neuronales y sus principios de diseño que pueden ser usados para 

sistemas más complejos. 
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3.2 Algunas características de las redes neuronales 

Los modelos de redes neuronales artificiales o simplemente redes neuronales (RN) se 

conocen por varios nombres tales como modelos conexionistas, modelos de procesamiento 

distribuido paralelo y modelos neuromorfos. Sin importar cual sea su nombre, todos estos 

modelos intentan alcanzar un buen rendimiento a través de una densa interconexi6n de elementos 

simples y paralelos de c6mputo. Tales modelos tienen gran potencial en áreas tales como 

reconocimiento de voz y de imágenes, donde muchas de sus hip6tesis se basan en el 

procesamiento en paralelo, gran capacidad de c6mputo y, donde los sistemas actuales están lejos, 

muy lejos de igualar el alcance humano. 

En lugar de ejecutar un programa de instrucciones secuenciales como en una computadora 

von Newmann, los modelos neuronales exploran hip6tesis de competencia simultáneamente 

usando redes de para1elismo masivo compuestas por muchos elementos de cómputo conectados 

por ligas de pesos variables. 

Los elementos de c6mputo o nodos usados por la red neuronal son no lineales, son 

típicamente analógicos, y poco se pueden comparar con los modernos circuitos digitales. El nodo 

más simple, suma N entradas con un peso asociado cada una y obtiene un resultado al pasar tales 

entradas por una funci6n no lineal como se muestra en la figura. 
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El nodo está caracterizado por un umbral de vnlor 0 y por el tipo de no linenlidad. La 

figura anterior muestra tres tipos comunes de no linealidades; un limitndor rígido. umbral de 

elementos lógicos y funciones sigmoidales. Nodos más complejos pueden incluir integración en 

el tiempo u otros tipos de dependencias en tiempo y operaciones matemáticas más complejas que 

una simple suma. 

Los modelos neuronalts son es~clficados por la topologÚJ <k la red, las caracterfstlcas de 

los nodos y las reglaJ tk aprtndir.,ajt o entrenamiento. Estas reglas establecen el conjunto de 

pesos iniciales e indican cómo estos pesos deberán cambiar para incrementar su funcionalidad. 
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Tanto los procesos de diseño como las reglas de entrenamiento. son los temas de más 

investigación actualmente. 

Los beneficios potenciales de las redes neuronales van más allá de los grandes índices de 

cómputo debido al paralelismo masivo. Las redes neuronales proporcionan típicamente un más 

alto grado de resistencia o tolerancia a la averías o daños que las computadoras secuenciales 

de von Newmann debido a que existen más unidades de proceso (nodos}, cada uno con 

conexiones primarias locales. El daño de unos pocos nodos o ligas no afectan significativamente 

el comportamiento general de la red. La mayoría de los algoritmos, por otra parte, adaptan los 

pesos de las conexiones para incrementar la funcionalidad de la red con base a resultados 

actuales; es precisamente esta adaptación o aprendizaje el foco de mayor atención dentro de la 

investigación en redes neuronales. La habilidad para adaptar y continuar aprendiendo es esencial 

en áreas tales como el reconocimiento de voz, donde los datos de entrenamiento se linútan a unos 

cuantos parlantes, y donde nuevas palabras, nuevos dialectos, nuevas frases y nuevos ambientes 

son continuamente encontrados. 

Las técnicas estadísticas tradicionales no son adaptativas pero típkamente procesan todos los 

datos de entrenamiento simultáneamente antes de que empiecen a ser usados con nuevos datos. 

~s clasificadores neuronales son también no para métricos y hacen poco caso de las tradicionales 

figuras de distribución de los clasificadores estadísticos. De esta manera, e11os pueden ser más 

resistentes cuando las distribuciones son generadas por procesos no lineales y son fuenemente 

no Gaussianas. 
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El diseño de redes neuronales artificiales para la resolución problemas, así como el estudio 

de redes biológicas reales pueden cambiar nuestra manera de pensar de como atacar los 

problemas y damos, por otra pane, nuevas ideas y mejorar Jos sistemas compumcionales. 

Los trabajos sobre modelos neuronales tienen una larga historia. El desarrollo de modelos 

detallados matemáticamente comenzó hace más de 40 años con el trabajo de McCulloch y Pitss, 

Hebb, Rosenblatt, Widrow y otros. Trabajos más recientes hechos por Hopfield, Rumelhart y 

McQelland, Scjnowski, Feldman, Grossberg y otros han dado un resurgimiento al campo. 

Las redes neuronales proveen una técnica para obtener la capacidad de procesamiento 

requerida usando una gran cantidad de elementos simples de proceso operando en paralelo. 

3.3 Redes neuronales y clasificadores tradicionales 

Un diagrama de bloques de clasificadores tradicionales y clasificadores utilizando redes 

neuronales es representado en el esquema, ambos tipos de clasificadores determinan cuál de las 

M clases es la más representativa de un patrón de entrada esuitico conocido que contiene a su 

vez N elemcnros de entrada. En un reconocedor de voz las entra.das pueden ser los valores de 

salida de un analizador de espccrros de un banco de filtros muestreados en un instante de tiempo 

y las clases pueden representar las diferentes vocales. En un clasificador de imágenes las entradas 

pudieran ser el nivel de gris de cada pixel de la imagen y las clases pueden representar diferentes 
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a.Clasificador tradiciona1 b.Red Neuronal 

Los clasificadores tradicionales (Inteligencia Artificial Clásica, en la pane alta de Ja 

figura), comprenden dos etapas. La primera calcula el grado de semejanza o parecido para cada 

clase y la segunda selecciona la clase que tenga la máxima puntuación. Las entradas a la primera 

etapa son símbolos que representan valores de los N elementos de entrada. Estos símbolos son 

introducidos secuencialmente y deccxiificados desde la fonna simbólica externa a una 

re~rcsentación interna útil para ejecutar operaciones aritméticas y simbólicas. Un algoritmo 

calcula entonces el grado de semejanza para cada una de las M clases lo cual indica que tanto 

se parece el patrón de entrada con respecto al patrón representativo de cada clase (a éstos últimos 

los llamaremos "ejemplares"). En muchas situaciones un modelo probabilístico es usado para 
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modelar la generación de patrones de entrada dado un "ejemplar" determinado y el grado de 

semejanza representa la probabilidad de que el patrón de entrada haya sido generado desde cada 

uno de los M patrones "ejemplares" en la figµra anterior. 

Las Distribuciones Gawsianas son frecuentemente usadas en aJgoriunos relativamente simples 

para el cálculo del grado de semejanza. Posteriomtente las puntuaciones pura cada clase (de 

acuerdo a su grado de semejanza) son codificadas en una representación simbólica y pasan 

secuencialmente n Ja segunda etapa del clasificador. Aquí, son decodificadas y la cJase con la 

máxima puntuación se selecciona. Un símbolo que rcpresenaa a tal clase se envía a la salida y 

con ello termina la tarea de clasificación. 

Por otro iado un clasificador basado en una red neuronal adaptativa se muestra en Ja pane 

inferior de la figura antes citada. Aquí los valores de entrada son alimentados a la primera etapa 

a trav~s de N conexiones de entrada. Cada conexión lleva un valor analógico el cual puede romar 

dos niveles para entradas binarias o puede variar sobre un gran rango de valores para entradas 

continuas. La primera etapa calcula el grado de semejanza y pasa estas puntuaciones en paralelo 

a la siguiente etapa sobre M líneas de salidas analógicas. Aquí el máximo de estos valores es 

seleccionado y resaltado o aumentado. La segunda etapa tiene una salida para cada una de las 

M clases. Después de que las clasificación se completa, únicamente esa salida correspondiente 

a la clase más parecida será puesta en "alto"; mientras1 las otras salidas serán puestas en "bajo", 

Note que en este diseño, existe una salida pnra cada clase y que esta multiplicidad de salidas 
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se debe conservar en etapas de proceso posteriores. así, habrá tantas salidas como clases se 

consideren distintas. 

En el sistema de dasificación más simple estas líneas de salida pueden ir directamente a 

indicadores con etiquetas que especifiquen Ja identidad de las clases. En casos más complicados, 

irán a etapas de procesamiento posteriores donde enttadas de otras modalidades o dependencias 

temporales se tomen en consideración. Si se proporciona la clase adecuada, entonces esta 

información y las salidas del clasificador serán rctroalimentadas a la primera etapa del 

clasificador para adaptar pesos utitb.ando un algoritmo de aprendiz:aje. De esta manera, la 

adaptación hará más probablemente que se dé una respuesta correcrn, para patrones de entrada 

que se asemejen al pattón actual. 

Los clasificadores que se mostraron, pueden realizar tres diferentes tipos de tareas. Primero, 

como ya se ha descrito. pueden detenninar cual clase representa mejor al pattón que se muestra 

a su entrada. el cual se asume ha sido deformado por "ruido" o por algún otro proceso. Este es 

un problema clásico de teoría <le; <lecisiones. Segundo, los clasificadores pueden ser utilizados 

como una memoria direccionable por contenido o memoria asociativa, donde una clase 

"ejemplar" es deseada y el patrón de entrada se utiliza para detenninar cual "ejemplar" .producir. 

Una memoria direccionable por contenido es dti1, cuando únicwnente está disponible pane de un 

patrón de entrada y eJ patrón completo se requiere. Esto requiere generalmente agregar una 

tercera etapa para generar el "ejemplar" para la clase más probable. No obstante, la adición de 

una tercera clase es innecesaria para algunas redes neuronaJes tales como la Memora Distribuida 

63 



Esparcida de Kanerva 1, las cuales están diseñadas específicamente como memorias direccionables 

por contenido. 

3.4 Una taxonomía de las redes neuronales 

Una taxononúa de seis importantes redes neuronales que pueden utilizarse en la 

clasiflcnción de patrones estáticos se muestra a continuación. 
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Esta taxonomía primero se divide en redes con valores de entrada continuos y binarios. 

Estas a su vez se subdividen en entrenamiento supervisado y no supervisado. Las redes con 

1 Ver siguiente capitulo. 
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entrenamiento supervisado tales como las de Hopfield son usadas como memorias asóciativas o 

clasificadores. Estas redes están provistas de iníonnación lateral o etiquetas que especifican la 

clase correcta de nuevos patrones de entrada durante el entrenamiento. 

La mayoría de los clasificadores estadfsticos, como los clasificadores Gaussianos, son 

entrenados de manera supervisada utilizando datos de entrenamiento "pre-etiquetados". Las redes 

con entrenamiento no supervisado, tales como los mapas característicos de Kohonen, se usan para 

fonnar grupos. lnfonnnción no concerniente n la clase correcta. es provista durante el 

entrenamiento para esta clase de "red. Los clásicos algoritmos de los K-medios o líder de- grupo 

son entrenados sin supervisión. Además, una diferencia entre las redes que no se muestra en Ja 

figura, es si el entrenamiento adaptativo puede ser soponado. Aunque todas las redes mostradas 

pueden ser entrenadas adaptativamente, las redes de Hopfield y Hamming son generalmente 

usadas con pesos fijos. 

Los algoritmos listados en la parte inferior de la figura, son aquellos algorinnos clásicos que 

son los más semejantes para desarrollar la misma función que su correspondiente red neuronal. 

En algunos casos, una red implementa un algoritmo clásico exactamente. Por ejemplo, la red de 

Hamming es una implementación en red neuronal del algoritmo del clasificador óptimo para 

patrones binarios distorsionados por ruido aleatorio. 

Tambi6n se puede mostrar que la estructura de Perceptrón realiza aquellos cálculos necesarios 

por un clasificador Gaussiano, donde los pesos y umbrales son seleccionados apropiadamente. 

65 



En otros casos, los algoritmos de redes neuronales son totalmente diferentes de los algoritmos 

clásicos. Por ejemplo, el perceptrón entrenado mediante el procedimiento de convergencia se 

comporta de manera muy distinta a los clasificadores Gaussianos. Así como también, las redes 

de Kohonen no utilizan el entrenamiento iterativo de K-medios, en su lugnr, cada patrón es 

presentado una sola vez y los pesos se modifican en cada nueva presentación (de manera muy 

semejante se compona una red neuronal del tipo de una Memoria Distribuida Esparcida de P. 

Kanerva). No obstante, la red de Kohonen no forma un número predefinido de grupos, como lo 

hace el algoritmo de K-medios, donde K se refiere al número de grupos formados. 

3.5 Algunos modelos de redes neuronales 

En el presente capítulo no intentamos hacer un análisis profundo de los diversas redes 

neuronales que existen, sino mas bien dar un panorama general de la filosofía del proceso de 

información con este tipo de modelos. Si se desea un estudio más detallado veáse Lippmann 

1987,1988,1989. En su lugar, analizaremos el modelo simplicado de la neurona biológca y 

algunas redes neuronales que han demostrado ser eficientes en el problema del reconocimiento 

y análisis de una señal de voz. 
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J.5.1 Redes Neuro-Lógicas de McCulloch-Pitts 

En los años 40's surgió un simple pero poderoso concepto que mostraba que los 

componentes naturales de las máquinas como la mente podrían modelarse con base en el 

componamiento de las células nerviosas biológicas, y tales máquinas podrían ser construidas 

interconectando tales elementos. En su manifiesto de 1943 "A Logical Calculus of de Ideas 

Jmmanent in Ncrvous Activity", Warren McCutloch y Walter Pitts presentaron la primera 

discusión fonnal de redes neuro-lógicas en la cual combinaban nuevas ideas acerca de máquinas 

de estado finito, elementos lineales de decisión (umbrales de decisión) y una reprcsenlación 

lógica de varias fonnas de comportamiento y memoria. En 1947 publicaron otro trabajo,"How 

We Know Universals", el cual muestra, aunque a decir verdad de manera superficial, similitudes 

a la estructura del cerebro. 

En primer témüno, para tratar de entender el modelo de McCulloch-Pitts será neccswio 

introducir a1gunos conceptos matemáticos. 

Un grupo de transformaciones es una colección G de trnnsfonnacioncs tales que si A y 

B están en G, entonces AB también están en G (donde AB es la transfonnnción obtenida de 

realizar B y después la transformación A; nótese que en general, AB <> BA); y donde : 

(a)/, la transfonnación identidad, esta en G. (1 es la transformación trivial que deja todo fijo , 
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por ejemplo, una traslación a través de una distancia de cero). 

(b) Si A está en G, entonces tiene una inversa A·' en G. tal que AA' = A 1A =l. (A"1 es la 

transfonnación cuyo efecto es precisamente "deshacer" es efecto de A). 

Nótese que para rransfonnaciones tenemos asociatividad, esto es: 

(AB)C = A(BC) = C seguida por B seguida por A 

McCulloch y Pitts mencionan al respecto: 

••• numerosas redes, que se encuentran en cstruc1uras nerviosas especiales, sirven para clasificar lnfommción 

u1illzandocarac1crcs comunes. En visión ellas dcicctan la apariciones equivalentes relacionadas por sinúlitud y congruencia 

como aquellas de una cosa física vista desde varios lugares. En audición, ellas reconocen el timbre y nconJc. sin tomar 

en cuenta el tono. Las apariciones equlval!=flles comparten una figuro comdn y definen un grupo de transformaciones que 

pasWl las equivalentes en airas, pero la conservan lnvnriantc la figura. De esta manero. por ejemplo, el grupo de 

IJllSlacioncs lleva un cuadrado apareciendo en un lugar a otr0s lugares, pero la figura de un cuadrado pennauccc 

invariante. 

Las cosas que vemos y armas son mapendas al cerebro como patrones de neuronas 

disparando un grupo M ,de otras neuronas. La distribución de la excitación en Mes descrita por 

una función $(<,t), donde $(<,t)=l si hay una neurona< disparándose en el tiempo t, y $(<,t)=Ü 

en cualquier otro caso ( Cuando no existe riesgo de confusión se omitirá la variable del tiempo 

y $(<,t) se escribirá como $(<) únicamente). (Arbib Michael, 1987). 

Ahora bien, sea O el grupo de uansfonnaciones que realizan las funciones ~(x,t), 
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describiendo apariciones en sus equivalentes de la misma figuro y supóngase que G tiene N 

miembros. Pitts y McCulloch consideran el caso donde las transformaciones T de G pueden ser 

generadas por transformaciones T' en el grupo de neuronas M, tal que 

T$(x) = $(T'x), 

es decir, el patrón es transfonnado alterando la actividad del conjunto x de acuerdo a la 

transformación T'. 

Por ejemplo, si O es un grupo de traslaciones, entonces 

T$(x) = $(x +a,). 

donde ar es un vector constante que depende únicamente de T. Si G es un grupo de dilataciones 

T$(x) = $(a,x). 

donde ar es un número real positivo, que .es el factor de magnificación, y que depende 

únicamente de T. Todas estas transfonnaciones son lineales, tal que 

T(aq(x) + bB(x)) = a$(T'x) + bB(T'x) = aT$(x) + bTB(x) 
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La manera más simple para construir invariantes de una distribución de excitnción lf>(x,t) 

dada es obtener la media del grupo G. Así.sea f una funcional arbitraria (esto es una función de 

una función) que asigna un número a cada cti{x,t). Formarnos cada una de las tnmsfonnaciones 

T$ de $(x,t), evaluando f(T$), y promediamos los resultados sobre G para obtener 

a = 1/N :!: f(T$), para toda T e G 

Si empezamos con Slf>1 donde S penenece a G, en lugar de lf>, tendremos 

a = l/N :!:f(TS$) , para toda T e G 

= l/N :!:f(R$) , para toda Re G tal que Rs·• e G 

Para caracterizar completamente el "universa1"2 correspondiente a la aparición que 

produce el patrón de neuronas disparadas i!J(x,t). necesitamos una colección completa de tales 

números a para diferentes funcionales f (una funcional corresponde a redondés, otra a 

cuadratura, etc.). Podemos distinguir entre las diferentes funcionales indexándolas por el 

subíndice 5 para producir f6 y permitiendo a O un rango sobre un conjunto c:b. De esta manera 

obtenemos varios valores promedio 

f0($) = l/N :!: f0(T$), para toda T e G 

2 Entiéndase universal como un término general o noción; un concepto abstracto 
o general respecto al cual se le da una absoluta existencla mental o nominal. VAlido 
de una manera total e imperativa. 
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Introducimos un nuevo conjunto de neuronas, <I>, con una neurona para cada B. d> puede 

dividirse en varias dimensiones, en cuyo caso podemos especificar B por sus coordenadas (81, 

... , ó..J. Si el sistema de neuronas necesita menos que la infonnación completa para reconocer 

figuras, el grupo d> puede ser más pequeño que M, tener menos dimensiones y en realidad 

reducirse a puntos aislados. El tiempo t y algunas de las x1 que representan la posición en M 

pueden servir como coordenadas en<!>, (Arbib Michael, 1987). 

Como podemos observar, éste modelo de Red de Neuronas L6gfcas tiene en principio, lo. 

capacidad del reconocimiento espacial de patrones de un manera invariante utilizando grupos de 

transfonnaciones geométricas. No obstante, hasta donde se sabe, no ha sido posible probar 

neurofisiológicamcnte que los mecanismos mostrados son empleados realmente en el 

funcionamiento del cerebro humano. 

3.5.2 Adalinas y Madalinas 

En la actualidad el análisis y procesamiento de señales involucra varias ramas de la 

ciencia. y de la tecnologfn, con énfasis en el desarrollo de circuitos para el procesamiento digital 

de señales (DSP's) que pueden desarrollar las tareas de filtrado realizando filtros implementados 

en software. Esta implementación en computadora debe satisfacer que sea un sistema lineal, 

discreto e invariante en el tiempo. Si el sistema sañsface estas restricciones, puede transfonnar 

una señal de entrada para producir una salida que corresponda a la entrada siendo pasada a través 
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de un filtro analógico. De esta manera, una computadora, ejecutando un programa que aplique 

una operación de transfonnación dada,R, a aproximaciones digitales (y por ende, discretas) de 

una señal de entrada continua, .t(n), puede producir una señal de salida y(n) por cada muestra de 

la entrada, donde 11 es el paso de tiempo discreto. Esta tarea para desarrollar tal transfonnación 

puede pensarse como un filtro digital. Además, cualquier filtro puede ser completamente 

caracterizado por su respuesta, h(n), a la función impulso, representada como B(n). De manera 

más precisa, 

h(n) = R[S(n)) 

Lo importante de esta ecuación es que, una vez que se conoce la respuesta del sistema 

a la función impulso, la salida del sistema para cualquier entrada esta dada por 

y(n) = R[S(n)] = l:h(i)x(n·i) 

donde x(n) es la entrada del sistema. 

Esta suma de productos es una operación similar al tipo de operación que realiza un nodo 

o elemento de procesamiento (EP)1 dentro de un sistema neuronal artificial cuando calcula su 

3 Los elementOs individuales computacionales que forman la mayoria de la redes 
neuronales artifiClales son raramente llamados neuronas artlflciales; es mAs 
frecuente que sean referidos como nodos, unidades o elementos de procesamiento 
(EPs) . Como una neurona, el EP tiene muchas entradas, pero Unicamente una salida, 
la cual puede llegar a muchas otros EPs en la red. Asi, la entrada i-ésima recibida 
del EP j-ésimo la podemos detonar como x1 ( la cual es la salida del j-ésimo nodo, 
tal como la salida generada por el nodo i-ésimo es ic1). Cada conexión al EP i-ésimo 
está. asociada a una cantidad llamada pesa o fuerza de la conexión. El peso de la 
conexiOn desde el nodo j-ésimo al nodo i-ésimo es denotado por w1,. La salida del EP 
corresponde a la frecuencia de disparo de la neurona y los pesos corresponden a la 

72 



señal de activación. Específicamente, la Adalina, usa esta suma de productos para detenninar 

cuanta estimulación de entrada recibe desde una señal de entrada en un instante. Como veremos, 

Ja Adalina extiende esta operación básica de. filtrado y va más allá, ya que va adaptando los 

coeficientes de Jos "pesos" que le penniten incrementar o decrementar la estimulación que ella 

recibe en el siguiente tiempo con la misma señal. En otra palabras, la Adalina toma In entrada 

y Ja señal de salida deseada, y se ajusta ella misma de tal manera que pueda realizar la 

lransfonnación deseada. 

3.5.2.1 Adalina y el combinador lineal adaplivo 

La Adalina, desarrollada por Bemard Widrow de la Universidad de Stanfonl, es un 

dispositivo consistente de un solo elemento de procesamiento, tal cual, no es técnicamente una 

red neuronal. Sin embargo, es una esuuctura imponantc que merece un estudio minucioso. 

El ténnino Adalina viene del inglés ADAptive Linear NEuron (Neurona Lineal 

Adaptiva); sin embargo su significado ha cambiado algo a través del tiempo. En Jos años 60's 

cambió a ADAptive LINear Element (Elemento Lineal Adaptivo). La estrucnira de la Adalina 

es muy parecida a la de un EP, pero existen dos modificaciones básicas para convertir Ja 

conexiOn sin&ptica entre neuronas. Cada EP determina un valor de entrada a la red 
basado en todas sus conexiones de entradas. En la ausencia de conexiones especiales, 
111 entrada a la red generalmente se calcula por la suma de los valores de entrada, 
multiplicados por sus correspondientes pesos. 
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estruch111l general del EP en una Adalina. La primer modificación es la adición de una conexión 

con peso w0, la cual rcfcrin:mos como rénnino de rendencia. Este ténnino es un peso sobre una 

conexión que tiene su valor de salida siempn: igual a l. La segunda modificación es In adición 

de una condición bipolar sobre la salida. 

l
xo 

¡ xl' .. : '~~· 1 
1 x3 •1 : :--...... .. : 
1 y 1 • 1 Co11•ía1i1r 1 : •• . ~::~1.. : ·--------------

Ilustz:aci6n 7. 

El recuadro enciena la pane de la Adalina llamada combinador lineal adaprivo (Cl.A). 

Si la salida del CLA es positiva, la salida de la Adalina será de +l. Si la salida del CLA es 

negativa, la salida de la Adalina será de -1. El CLA realiza sumas de productos usando vectores 

de entrada y de pesos, y aplica una función de salida para obtener un solo valor de salida. 

Utilizando la notación de la figura anterior, 

n 

y=w0 +LW¡X¡ 

.i-t 
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donde w0 es el peso de tendencia. Si hacemos Xo = l, podemos reescribir la ecuación anterior 

como 

o en notación matricial 

y= I; W¡X¡ 
j=O 

y= w1 x 

La Adalina (o el CLA) es ADAprivo en el sentido de que existe un procedimiento bien 

definido para modificar los pesos para obtener el valor de salida correcto para una entrada dada. 

Que valor de salida es el correcto depende de la función particular realizada por el dispositivo. 

La Adalina o el (CLA) es Lineal debido a que la salida es una simple función lineal de Jos 

valores de entrada. Finalmente es NEuronal únicamente en el estricto sentido de tener la 

estructura de EP. A continuación veremos el m6todo de entrenamiento que utiliza la Adalina para 

realizar una función de proceso dado. 

3.5.2.2 La regla LMS de aprendizaje 

Dado un vector, x, es posible determinar un conjunto de pcsos,w, tales que se obtendrá 

un particular valor de salida y. Supóngase que se tiene un conjunto de vectores de entrada,(xl, 

x2, • ., xc], cada uno teniendo su valor de salida correcto o deseado, d,.,k = l ,L. El problema de 

encontrar un vector de pesos que pueda asociar satisfactoriamente cada vector de entrada con su 

valor de salida deseado no es una tarea simple. No obstante, el método llamado regla de 
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aprendizaje LMS (del inglés Least Mean Squa,re - Menor [error] Cuadrático Medio), es uno de 

los métodos para encontrar el vector de pesos deseado. Este proceso de encontrar el vecmr de 

pesos lo Hamaremos el entrenamiento del CLA. En este proceso, los pesos son levemente 

ajustados en cada combinación entrada-salida que es procesada hasta que CLA obtenga las salidas 

correctas. En este sentido, este procedimiento es un verdadero proceso de entrenamiento, ya que 

no necesitamos calcular el valor: del vector de pesos explícitamente. 

Antes de dar la descripción del proceso, comencemos con el problema un poco diferente: 

Dados los ejemplos (x1,d1), (x,,d,), .... (xL.dtl de alguna función que asocia vectores de entrada, 

x.. con (o mapea a) los valores deseados de salida, d,., ¿Cual es el mejor vector de pesos, w', para 

un CLA que realiza este mapeo? 

Para responder a tal pregunta, debemos definir primero que es lo constituye el mejor 

vector. La idea es eliminar, o al menos minimizar, la diferencin entte la salida deseada y la salida 

actual para cada vector de entrada. La premisa que se sigue es minimizn.r el error cuadrático 

medio para el conjunto de vectores de entrada. 

Si el valor actual de salida es y, para el k-ésimo vector de entrada, entonces el 

correspondiente ténnino de error esta dado por E, = d,-y,. Entonces el error cuadrático medio, 

valor de error esperado, esta definido por 

L 

<E\> = l/L :E E', 
k=t 
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donde L es el número de vectores de entrada en el conjunio de entrenamiento. Utilizando Ja 

notación matricial, podemos expandir el enor cuadrático medio como sigue: 

<E'.,. = .<(d, - wx.>''> 

Asumiendo que el conjunto de entrenamiento es estacionario, esto es, que cualquier valor 

esperado varia lentamente con respecto al tiempo, podemos factorlzar el vector de pesos de los 

ténninos del valor esperado en la ecuación anterior y reescribirla de la siguiente manera 

(Freeman-Skapura, 1991 ): 

Ahora bien, si definimos R = <xkx1y., llamada la matriz de correlación de entrada, y un 

vector p = <d.,,xk>, además de hacer E = <E21i:>1 podemos reescribir la ecuación anteñor como 

E = <d2t> + vlRw - 2p'w 

Esta ecuación nos muestra que tes una función explícha del vector de pesos w. en otras palabras 

E =E(W). 

Para encontrar el vecror de pesos com::spondientc al error cuadrático medio mfnimo, 

derivamos E con respecto a w, evaluamos el resultado en w· e igualamos a cero: 
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ª"a<;> =2Rw-2p 

2Rwº - 2p =O 

Rwº =p 

Obsérvese que, E es un escalar, rrúentras que la derivada parcial de E(w) con respecto a w es un 

vector, ya que es una expresión del gradiente de e,VE, el cual es un vector. 

Todo lo que hemos hecho es mostrar que se puede encontrar un punto donde la pendiente 

de la función E(w) es cero. En general, ese punto puede ser un máximo o un mínimo. En el caso 

simple donde el CLA tiene únicamente dos pesos, la gráfica de e(w) es un paraboloide y en el 
( 

caso de tener más dimensiones se conoce como hiperparaboloide. 
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.3.5.2.3 ·Encontrando w' por cl Método del Dcscenso Rápido 

El cálculo para detenninar los pesos ópdmos para un problema es más que dificil en 

ténninos generales. No únicamente se hace difícil la manipulación de la matriz para grandes 

dimensiones, sino que también cada componente de R y p son en sí mismos un valor esperado. 

De esta manera, los cálculos de R y p requieren del conocimiento de la estadísticas de las señales 

de entrada. Una mejor aproximación sería dejar al CLA encontrar los pesos óptimos por él 

mismo, teniendo que buscar sobre fa superficie de los pesos hasta encontrar el mfnimo. Si 

utilizásemos una búsqueda nleatoria no sería productiva ni eficiente, así, debemos agregar cierta 

inteligencia al procedimiento. 

Empecemos por asignar valores arbitrarios a los pesos. Desde ese punto sobre la 

superficie de pesos, determinar la dirección sobre la cual la pendiente desciende más rápidamente. 

Entonces se cambian los pesos ligeramente de tal manera que el nuevo vector de pesos esté más 

abajo sobre la superficie. Se repite este procedimiento has'ta que el mfnimo sea a1canzado. Este 

método de ilustra en In siguiente figura, 

ESTA 
SALIR 

TESfS 
DE LA 

"º IOt BllUGltCA 
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Generalmente, el vector de pesos no se mueve inicialmente directamente hacia el punto 

mínimo. La sección transversal de una superficie paraboloidal de pesos es usualmente elíptica, 

así el gradiente negativo puede no apuntar directamente al punto núnimo, al menos inicialmente. 

La situación se ilustra más claramente en las curvas de nivel del paraboloide de pesos. 

Iluatraci6n 10. 

Ya que el vector de pesos es variable en este procedimiento, lo escribimos como una 

función del tiempo. El vector inicial de pesos está denotado por w(t). En cada paso, el siguiente 
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vector de pesos se calcula de acuerdo a 

w(t+ l) = ,w(t) + Cw(t) 

donde Cw(t) es el cambio en w en el paso t·ésimo. 

Para encontrar la dirección donde el descenso sea más abrupto en cada punto de la 

superficie, necesitamos calcular el gradiente de la superficie (el cual da la dirección de hacia 

donde la pendiente asciende más rápidamente). El negativo del gradiente está en la dirección 

donde se desciende más abrúptnmente. Para obtener la magnitud del cambio, multiplicamos el 

gradiente por una contante p. Este procedimiento resulta en Ja siguiente expresión: 

w(t+ 1) = w(t) - pVt(w(t)) 

Todo Jo que se necesita es detenninar el valor de Ve(w{t)} en cada paso sucesivo de Ja iteración. 

El valor de Vtlw(t)) fue deienninado anallticamentc previamente. Tales ecuaciones 

podrían ser usadas aquí para detennill'lJ' Vt(wt)), pero tendríamos el mismo problema que 

tuvimos en la determinación analítica de w·: Necesit.ariamOs saber tanto R como p de antemano. 

Para evitar esta dificultad, utilizamos una aproximación del gradiente que puede ser determinado 

de la infonnación que es explícitamente conocida en cada iteración. 
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Para cada paso de ileración, realizamos lo siguiente: 

l. Aplicar un vector de entrada,x •. a las entradas de la Adalina. 

2. Detcnninar el valor del error cuadrático. t2t(l), utilizando el valor actual del vector de 

pesos. 

e'.(t) =(el,.· w'(t)x.)2 

3. Calcular una aproximación de VE(t), utilizando E21i:(t) como una aproximación de·<e211:>: 

Ve'.(t) • V<f!,> 

Vf!,(t) = -2>:.(t)x, 

donde se ha usado la ecuación del paso (2) para calcular el gradiente explícitornente. 

4. Actualizar el vector de pesos de acuerdo a la ecuación w(t+l) = w(t) - µVe(w(t)) y uti 

liznr la ecuación del paso (3) como aproximación del gradiente: 

w(t+I) = w(t) + 2µe,x, ... (a) 

S. Repetir los pasos del 1 al 4 con el siguiente vector de entrada, hasta que el error haya 

sido a un valor aceptable. 
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La ecuación (a) es una expresión del algoritmo LMS. El parámetro µ determina In 

estabilidad y rapidez de convergencia del vector de pesos hacia un valor de error mínimo. 

Debido a la aproidmación del gradiente utilizada, el camino que el vector de pesos toma 

para moverse hacia mínimo de la superficie de pesos no será descrito por un movimiento suave 

sino por cambios bruscos como se ilustra en 1a figura siguiente: 

X1uatraci6n 11. 

Cambios pequeños en el vector de pesos deben ser tomados en cada iteración. Si son muy 

grandes, el vector de pesos podría vagar por la superficie, y nunca encontrar el mínimo, o 

encontrarlo únicamente por accidente más que como un resultado de una convergencia. La 

función del parámetroµ es evitar una búsqueda sin sentido. (Freeman·Skapura,1991). 
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3.5.2,4 Aplicaciones del Procesamiento Adaptivo de Señales 

En repetidas ocasiones hemos experimentado el fenómeno del eco en las conversaciones 

telefónicas: uno puede oír las palabras que uno habla en el micrófono una fracción de segundo 

después en el auricular del teléfono. El e~o tiende a ser más notable cuanto más largas son las 

llamadas, especialmente aquellas que son vía satélite donde el retardo de:: la transmisión puede 

ser una significante fracción de segundo. 

Los circuitos telefónicos contienen varios dispositivos llamados /Jfbridos que tienen el 

propósito de aislar las señales que llegan de las señales que salen, esto para evitar el efecto de 

eco. Desafortunadnmcnte,estos circuitos no siempre realizan su tarea perfectamente, debido a 

incompatibilidad de impedancias, que resultan en un eco de regreso al parlante. Aún cuando la 

señal de eco haya sido atenuada en una cantidad substancial, sigue siendo audible y por lo tanto 

molesto para el parlante. 

Cienos dispositivos supresores de eco dependientes de relevadores, abren y cierran 

circuitos a navés de la líneas, de ta1 manera que las señales de voz no son enviadas de regreso 

a . In persona que habla. Cuando los retardos de las señales son grandes, como en las 

comunicaciones vía satélite, estos supresores de ceo pueden truncar las palabras (efecto que es 

aun más común que el del eco). Un filtro adaptivo puede ser utilizado para quitar el eco sin el 

efecto de truncar las palabras. 
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La figura muestra un diagrama de bloques de un circuito telefónico con un filtro ndaptivo 

usado como un dispositivo para la supresión del eco. 

Stbl4t 

Al 
urlculll'. 

Ilustración 12. 

Al 
iUl'icuJ¡I' 

El ceo es causado por una fuga de las señal de voz que llega a Ja línea de salida n través 

del circuito híbrido. Esta fuga se agrega a la señal de salida que viene desde el micrófono. La 

salida del fihro adaplivo, y, es substraída de la señal de salida, s+n' ,donde s es la señal de voz 

pura y n' es el ruido o eco causado por Ja fuga de la señal de voz de entrada a travc!s del circuito 

híbrido. El éxito de la cancelación del eco depende de que tan bien pueda el filtro ad3ptivo imir&:1r 

la fuga a través del circuilo híbrido. 

Nótese que la entrada al filtro es una copia de Ja señal que llega , n, y que. el enor es 

una copia de Ja señal que sale, 

e= s + n'. y 
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Asumimos que y está correlacionada con el ruido, n', pero no con la señal de Voz pura, s. Si Ja 

cantidad, n'-y, es diferente de cero, algún eco pennanece en la señal que sale. Entonces, 

obteniendo el error cuadrático , tenemos 

Comos no está correlacionada ni con y, ni con 11', el último t~nnino de la ecuación es cero, por 

tanto puede escribirse 

La señal de potencia, <s2>, se detennina por la fuente de la señal de voz. Así, <s2> se 

afecta directamente por cambios en <Rl->. El filtto adaptivo intenta minimizar <E2>, y de esta 

manera, minimiza <(n'- y)2>, la potencia del ruido no cancelado en la línea telefónica de salida. 

El ejemplo detallado es un caso muy particular donde la AdaJina ha sido aplicada 

satisíactoriamente; no obstante, a diferencia de muchas otras arquitecturas de redes neuronales, 

la Adalina es un dispositivo relativamente maduro con una larga historia de éxitos en variadas 

aplicaciones, (Frceman, 1991 ). 
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3.5.2.S La Madalina 

Como se obervará más adelante la adalina se asemeja mucho al perceptrón, pero también 

hereda sus limitaciones. Por ejemplo una Adalina de dos entradas no puede calcular la función 

XOR. Combinando adatinas en una estruct'Úª de capas, se puede evitar esta dificultad (como con 

el perceptrón multicapa). Tal estructura se muestra en el esquema. 

Madalina es una abreviación de Muchas Adalinas (Many AdaHnes). Arregladas en una 

arquitectura multicapa, la madalina se parece a la esnuctura general de una red neuronal. En esta 

configuración, la madalina podría ser representada como un vector de grandes dimensiones. Con 

un apropiado entrenamiento, la red podría ser enseñada para responder con un +1 binario sobre 

alguno de los nodos de salida, cada uno de los cuales corresponda a una diferente categoría de 
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una imagen de entrada. En tal red. cada uno de los n nodos de salida corresponden a una sola 

. clase. Para un pattón de enttada dado, un nodo tendría un + 1 de salida si el patrón de entrada 

correspondiese a la clase representada por ese nodo en particular. Los ottos n· l nodos tendrían 

un valor de salida de ·l. Si el patrón de entrada no fuera miembro de ninguna clase conocida, 

el resultado de la red podría ser ambiguo. 

Para entrenar tal red, podríamos estar tentados a empezar con el algoritmo LMS en la 

capa de sa1ida. Ya que la red está presumiblemente entrenada con pattones de enttada 

previamente identificados. el vector de salida deseado es conocido. Lo que no sabemos es la 

salida deseada por un nodo dado en las capas ocultas. Además, el algoritmo LMS operaria sobre 

las salida analógicas del CLA, no sobre los valores bipolares de salida de la Adalina. Por estas 

razones, es necesario una estrategia diferente de entrenamiento. 

3.5.2.6 El algoritmo de entrenamienlo MRII 

Es posible concebir un método de entrenamiento para una estructura tipo Madalina basado 

en el algoritmo LMS; sin embargo, el método necesita reemplazar la función de salida (!imitador 

lineal) con una función continuamente difcrenciable (la función bipolar de salida o de umbral, 

es discontinua en O; de esta manera, no es derivable en ese punto). 

El MRII (Madaline Rule 11) se parece a un procedimiento de prueba y error con una 
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inteligencia agregada en la fonna de un principio mfnimo disturbio. Este principio propone que 

aquellos nodos que puedan afectar el error de salida incurriendo en el menor cambio en sus pesos 

deben tener precedencia en el procedimiento de aprendizaje. Este principio está implícito en el 

siguiente algoritmo: 

l. Aplicar un vector de entrenamiento n las entradas de la Madalina y propagarlo hasta la 

unidades de salida. 

2. Contar el número de valores incorrectos en la capa de salida; a tal número le llamaremos 

el error. 

3. Para todas las unidades en la capa de salida. 

a. Seleccionar el primer nocla previamente no seleccionado cuya salida analógica es 

la más cercana acero. (Este nodo es el nodo que puede revertir su salida bipolar 

con el mínimo cambio en sus pesos, de aquí el término de mínimo disturbio.) 

b. Cambiar los pesos sobre la unidad seleccionada tal que la salida bipolar de la unidad 

cambie. 

c. Propagar el vector de entrada desde las entradas a las salidas otra vez. 

d. Si el cambio de peso resulta en una reducción del número de errores, aceptar el 

cambio; de otra manera regresar los pesos originales. 

4. Repetir paso 3 para todas las capas excepto para la capa de entrada 
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S. Para todas las unidades de la capa de salida, 

a. Seleccionar el par de unidades previamente no seleccionadas cuyas salidas 

analógicas sean lo más cercanas a cero. 

b. Aplicar una corrección a los pesos de ambas unidades, de manera que se cambie 

la salida de cada uno. 

c. Propagar el vector de entrada desde las entradas a las salidas. 

d. Si el cambio de los pesos resulta en una reducción del número de errores, aceptar 

los cambios; de otra manera regresar los pesos originales. 

6. Repetir paso 5 en todas lns capas excepto en la capa de entrada. 

Si es necesario, la secuencia de pasos 5 y 6 puede repetirse con tercias de unidades, o con 

combinaciones de cuatro o más unidades, hasta obtener resultados satisfactorios. 

En 1991 se realizaron experimentos para detenninar la convergencia y otras propiedades 

de este método. Además un nuevo algoritmo, MRIIl, se desarrolló, el cual es similar a MRII, 

pero las unidades individuales tienen una función de salida continua, más que la función de 

umbrnl bipolar, (Frccman-Skapura,1991). 
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3.5.2.7 Madalinas como reconocedores de patrones invariantes a la traslación. 

Varias Madalinas han sido usadas recientemente para demostrar la capacidad de su 

arquitectura para el reconocimiento adaptivo de patrones teniendo las propiedades de ser 

invariantes a In rotnción, traslación y a la escala. Estas tres propiedades son esenciales para el 

reconocimiento de objetos por medios 6púcos. La siguiente figura muestra una porción de una 

red que es usada para implementar un reconocedor de patrones invariante a la traslación. La 

11 retina11 es un arreglo de 5 por 5 pixeles sobre el cual, patrones mapeados en bits (bit-mapped), 

tales como las letrns del alfabeto, pueden ser representados. La parte de la red mostrada es 

conocida como slab (tableta, plancha) • A diferencia de una capa, un slab no se comunica con 

otros slabs en la red. Cada Adalina en el slab recibe las mismas 25 entradas desde la retina, y 

calcula una salida bipolar en la forma usual; sin embargo, los pesos de las 25 Adalinas companen 

una única relación entre ellas. 

~ . . 
ltti'll 
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Considérense los pesos de la Adalina de la esquina superior izquierda, como un arreglo 

matricial duplicando el arreglo de pixeles de fa retina. La adalina inmediata a la derecha del pixel 

superior izquierdo tiene el mismo conjunto de valores de pesos, pero trasladados un pixel a la 

derecha: La columna de pesos más a la derecha sobre la primera unidad cubre la segunda unidad 

y llega a ser la columna de más hacia la izquierda de ésta. De manera semejante, Ja unidad bajo 

la unidad superior izquierda también tiene pesos idénticos, pero trasladados un pixel hacia abajo. 

El renglón inferior de pesos de la primera unidad se convierte en el renglón superior de la unidad 

debajo de eUn. Esta traslación continúa a través de cada renglón y columna de manera similar. 

1w .. Wn Wu W14 w,,J Jw,, w .. W12 w .. w,.1 
1w,, w,, w,, w,,. w,,J Jw,, w,, Wv. w.,, w,.1 
1w,. w,, w,, 'w,. W,,J-.JW,, w,. w,, w,, w,.1 
1w .. w., W4l W44 w.,J JW., w .. w., w., w ... 1 
Jw,. w,, W53 ·Wy. w,,J JW,, w,. w,, w,, w,.J 

"-.. 
1w,, w,, w,. w,,. w,,1 JW,, w,,. w,, w,, w,.1 
IWu w,, w .. w .. w.,1 JW., w .. w., w.,w,.I 
1w,, w,, w.,, w,. w,,J Jw,, w,. w,, w,, w,.I 
JW,. w,, w,, w,. w,,J Jw,, w,,. W73 w,, w,.I 
1w .. w., w., w .. w.,J Jw., w .. w" W., W11 1 

Debido a Ja relación entre las matrices de pesos, un único patrón de la retina sacará 

idénticas respuestas del slab, independientemente de Ja trasla~ión de la posición del patrón en 

Ja retina. 

El nodo denominado mayorfa, es una simple Adalina que calcula una saJida binaria basada 

92 



en la salida de la mayoría de la Adalinas conectadas a ella. Gracias a la relación traslacional entre 

los vectores de pesos, la colocación de un patrón particular en cualquier lugar de la retina 

resultará en la idéntica salida para el elemento que llamamos mayoría. Debido a que únicamente 

dos respuestas son posibles, el s!nb puede diferenciar dos clases de patrones de entrada. En otros 

ténninos, un slab es capaz de dividir un hipcrplano en dos regiones. 

Para evitar la limitnnte de tener únicamente dos clases, Ja re.tina puede ser conectada a 

múltiples slabs, cada uno con diferentes matrices de pesos. Dada la naturaleza binaria de la salida 

de cada slab, un sistema de n slabs puede diferenciar 2' diferentes clases de patrones. 

3.5.3 El Perceptrón 

La máquina que analizaremos a continuación es una versión abstracta de una clase de 

dispositivos conocicbs con varios nombres, pero nosotros usaremos el de "perceptrón" en 

reconocimiento al trabajo pionero de Frank Rosenblatt.4 Los perceptrones tienen Ja capacidad 

de hacer decisiones -esto es, determinan si un evento cae o no dentro de cieno patrón ~ gracias 

al hecho de ir agregando evidencia desde muchos pequefios experimentos. Este claro y simple 

concepto es importante debido a que la mayoría y más complejas máquinas para hacer decisiones 

companen un poco de esta característica. Has1a que ésto no se entienda lo mejor posible, 

• Los perceptrones han sido ampliamente publicados como máquinas de 
"reconocimiento de patrones" o de "aprendizaje" y como tales han sido discutidos en 
numerosos libros y articulas. 
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podemos tener problemas can más ideas avanzadas. De hecho, los avances críticos en muchas 

ramas de la ciencia y matemáticas comienzan con una buena fonnulación de sistemas "lineales" 

, y estas máquinas son un buen candidato Pl\IU comenzar el estudio de máquinas paralelas en 

general, (Minsky M. Papert s .. 1988). 

3.5.3.1 Computación Paralela 

El concepto m.ds simple de computación paralela se presenta en la siguiente figura. En ella 

se muestran como uno podría calcular una función a(x) en dos etapas. Primero se calcula in­

dependientemente un conjunto de funciones <!>1(x), <!>,(x), .... <!>,(x) 

y entonces combinar los resultados por medio de una función n de n argumentos para obtener 

el valor de a. 

Ilustraci6n 15 
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Para hacer la definición más producúva uno necesita poner algunas restricciones sobre la 

función n y el conjunto ~ de funciones $1, $2 , ••• Si no se tienen restricciones, no se puede 

obtener una teoría: cualquier cálculo de a podría ser representado como un cálculo paralelo en 

varias formas triviales, por ejemplo, haciendo que uno de los $'s sea O' y dejando que n haga 

absolutamente nada mas que trasmitir su resultado. 

Veamos a1gunos ejemplos concretos de las clases de funciones que quisiéramos que 

fuera a. 

Sea R un plano ordinario de dos dimensiones y sea X una figura geométrica sobre R. X 

poclr{a ser un drculo o un par de círculos,etc. En general X será un subconjunto de puntos de R. 

Sea a(X) una función (de figuras X en R) que puede tener solo dos valores. Si utilizamos falso 

y verdadero en lugnr de O y 1, podemos entonces pensar a a(X) como un predicado, esto es, una 

sentencia variable cuya certeza o falsedad depende de la selección de X. Los siguientes ejemplos 

muestran algunos predicados. 

l si ta figura X es un c!rculo 

a, ..... cx> = { 
O si \11 figuro X no es un círculo 

11° 11 oil ú ol ©oll 
Ilustración 16. 
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1 si la figura X es convexa 

ª-~(X)= { 
O. si ta figura X no es convexa 

11@ J ~°'ti! oJI 
Ilustraci6n 17. 

1 si X es una figura conecto.da 

a, ........ (X)= { 

O de otra forma 

lim.18 .ICJv,11 
Ilustración 18. 

También usaremos algunos predicados m:is simples'. Los predicados más simples que 

reconocen cuando un punto está en X: sea p un punto en el plano y definido por 

1 slpestacnX 

lj>,(X) = { 
O de otra forma 

5 se usarA (1 en lugar de a para aquellos predicados simples que serAn 
combinados mlls tarde para formar predicados complejos. 
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Finalmente necesitamos un predicado cuando un conjunto particular A es un subconjunto 

de X: 

l si A pertencec a X 

O.(X) = { 
Odc otra forma 

Obviam-;:me debe existiJ' una diferencia entre <J~ y aeomu.a· Para resaltarlo declaremos 

un hecho acerca de una figura convexa: 

Un conjunto X no u CtJnvexo si y solo si ui.mn. 1ru pullJos p, q y runa líma tala que: 

pes1atnX, 
q no tJta tn X, 
restaenX. 

De esta manera nosotros podemos probar si una figura es convexa examinando ternas de 

puntos. Si todas tas temas pasan las pruebas entonces X es convexa; si alguna tema falla (esto 

es, que no cumpla con todas las condiciones mencionadas arriba) entonces X no es convexa. 

Debido a que todas las pruebas pueden hacerse independientemente, y la decisión final hacerse 

por medio de un simple procedimienm lógico, ésto representa - aunque de grow modo - un 

definición de "local", (Minsky & Papert, 1988). 

Definki6n: Un predicado es es conjuntamente local e orden K si puede ser calculado 

como en §3.5.3.1 por un conjunto <I> de predicados 'tales que: 

l. Cada $ depende de no mas de k puntos e R; 
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1 si A pcncnccc a X 

2. O"(X) = { 
O de otra forma 

Por ejemplo crcontu• es conjuntamente local de orden 3. No obstante O'conco:tada no es 

conjuntamente local de ningún orden. Para probarlo, supongamos que cr,oncc:bd& tiene orden k. 

Entonces para distinguir las dos figuras 

Ilustración 19. 

debe haber alguna $ 0 tal que $ 0(X0)=0 debido a que X, es no conectada. Todas las $'s 1endrán 

un valor de 1 en X1, la cual es conectada. Ahora $0 puede depender a lo más de k puntos, 

entonces debe haber al menos un cuadro, lhun~mosle SJ, que no contiene uno de estos puntos. 

Pero entonces, en la figura ~. 

: : : H:: 
X2 

:Ilustraci6n 20. 
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Ja cual es conectada., Q0 debe tener el mismo valor, O, que tiene en X0• Pero no puede ser, ya que 

todas 1as ci>'s deben tener un valor de 1 en X1.Esto es claro, ya que si alguna 4' pudiese ver todos 

los puntos de R entonces a~ puede ser. calculada., pero ésto iría en contra de cualquier 

concepto de fs como funciones "locales". 

La intención de la definición fue dividir el cálculo de un predicado O' en dos etapas. 

Etapa/: 

Et cálculo de muchas propiedades o características 4'a las cuales son fáciles de calcular, 

ya sea por que cada una depende únicamente de una pequeña pane de la entrada total R, 

o porque son muy simples de cualquier otra fonna. 

Etapa 11: 

Un algoritmo de decisión n que define a combinando tos resultados de los cálculos de 

la etapa l. Para que esta separación en etapas tenga más significado, esta función de 

decisión debe ser distintivamentc h'?mogénea, o fácil de programar o fácil de calcular (por 

ejemplo, en O'conuu• la regla de decisión fue que si la $'s eran unánimes se aceptaba la 

figura; si una 9 fallaba entonces la figura se rechaza). 

Aún cuando encontramos un esquema intuitivamente satisfactorio, los requcñmicntos de 

la Etapa I y 11 contienen un carácter heurístico que dificulta una definición forma1. 
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3.5.3.2 Perceptrones 

Un esquema perccp1r6n, es una "combinación lineal" de predicados de la Etapa l. Esta 

"linealidad" la definimos : 

Sea cJ>={cf> 1, 4' 2, ••• , cj>0 ) una familia de predicados, Entonces a es lineal con respecto a <l> 

si y solo si existe un número e y un conjunto de números fa.1, a 92 , ••• , a.0 J tal que cr(X)=l 

si y solo si a,1<1> 1(X), cx1,<j> 2(X), .. ., cx1,<j>,(X) >e. El número e es llamado umbral y las cx's son 

llamadas coeficientes o pesos. Esto puede escribirse de manera más compacta 

a(X) = 1 si y solo si I: a,<l>(X) > e 
cu:<!> 

Ilustraci6n 21. 
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De esta manera, cualquier predicado conjuntamente local puede ser expresado en esta 

fo""'} si se elige 8 = -1 y ex, = -1 para cada e¡,. Para entonces 

:E(-L)<!>{X) > -1 

exactamente cuando <!>(X) = O para cada <I> en <I>. 

Definición: Un perceptrón es un dispositivo capaz de calcular todos los predicados los 

cuales ~on lineales en algún conjunto dado <l> de predicados parciales. 

Esto es. se da un conjunm de 4>'s, pero podemos seleccionar libremente su "pesos" (ll• 's) 

y también el umbral. Hay poco que decir acerca de todos los perceptrones en general, pero 

imponiendo cienas condiciones .Y restricciones, se encuentra mucho que decir acerca de ciertas 

familias particulares de perceptrones. 

1. Perceptrones de didmetro limitado: Para cada 4> en <I>1 el conjunto de puntos sobre el 

cual 4> depende está. restringido a no exceder un cierto diámetro fijo en el plano. 

2. Percep"ones de orden restringido: Un perccptrón tiene orden S n si ningún miembro 

de <I> depende de más de n puntos. 

3. Perceptrones aleatorios: Estos son la fonna más extensamente estudiadas por el grupo 

de Rosemblatt: los lfJ's son funciones booleanas aleatorias. Es decir, son de orden restringido y 

el> es generada por un proceso estocástico de acuerdo a una función de distribución asignada. 
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4. Perceptrones limitados: el> contiene un número infinito de cfl's pero todos los ª• 
poseen un conjunto finito de números. 

La más pum visión del perceptr6n como un dispositivo de reconocimiento de patrones es 

el siguiente: 

üi llliqulna 1e comtntye con un ndmero np de danmlDI de cdmpUID para la fUtlcicnc1 patela~ +. gcncnlmmtc: nblcnldu por un proc:e10 1lutcrlo. Pan 

h&culo rccooocer 1111 puri:ln panlculat (cwjunto de figuru do cntnd&) uoo dnJ~enlc lime un C«1jU1110 de codklentcs a, C'(IQ nlora adcaladul. NI, el 

"progr1111ar6 li:imll 111111gr1d&ble forma homog6'«. Adcmú como IOf ºprogn11n.u" soa rrpmcnt.ldol como punlDS (a,, a,."º' aJ en llQ mpldo n-dhnendooal, 

hmdui11111 mttrica loaiil hace Ucll lmaglnuWll cl.uc de progunw:IOO automltlca la cuJI 11 ¡aue ba llamado "l'"'llliUafa: t1101c liKe ponlen,ja dispo1ith0& 

de n:lro&lb:uelulclda 110& p&ritnelrol l'c control y a11 "programa" la miquln1alianenW!do\1conwui1ec1Klldl. de p.trone1docnlrada'111111 "1en1I de aTllf" la 

cll&l ca111arfquc 10& ceeítclcnlQ: cimblen en la dlfUl:l6n correc:u eu.000 I• mlqo.¡inl ha¡111111 declslcSn eqo.dv~(Mlnlky M, Papen S., 19!8). 

El perceptr6n fue concebido como una dispositivo de operación paralela en el sentido 

físico donde los predicados parciales son procesados simultáneamente. El precio pagado por ésto 

es que todas las cfl 1 deben ser procesadas, aunque únicamente una fracción pequeña de ellos puede 

de hecho ser relevante para cualquier decisión final particulnr. La cantidad total de cálculo puede 

llegar a ser bastante mayor al que llevaría en un proceso secuencial bien planeado (utilizando Jas 

mismas 4>'s). De esta manera la elección entre métodos parale1os o secuenciales en una situnción 

panicu1ar debe basarse en un ba1ance de reducir el tiempo de proceso con el costo de cómputo 

adicional involucrado. 

De hecho, para ciertos predicados y clases de funciones parciales, el número de funciones 

parciales que tienen que ser usadas excedería los límites para la realización física. Sin embargo 
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la carencia de una teoría general no es excusa para evitar el problema de casos -particulnres y 

desarrollar una teoría para un limitado pero imponante clase de problemas. 

3.5.3.3 El perceptrón de una capa 

El perceptrón de una capa es la primera de las tres redes que se mostraban en la 

tnxononúa que es capaz de recibir valores continuos o binarios. Esta red simple fue muy 

interesante cuando fue desarrollada por su habilidad para aprender a reconocer patrones. Un 

~erceptr6n que decide si una entrada penenece a una de dos clases (denotadas como cuadros y 

círculos) se muestra se muestra en el esquema siguiente: 

lo ºº 
FlillNU:M ce DCCI!l!H 

H-1 
y f,(¿w,K;-~) X = ,:!:!!.. )(o + ,_!_ 

W1 W1 
l=D 

y = 
J:lustraci6n 22. 

{ 
+1 .+clase CJ 
-1-+clase o 
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El nodo sencillo calcula la suma de los pesos de los nodos de entrada restando el umbral 

(9) y pasa el resultado por un !imitador rígido no lineal de tal manera que la salida solo puede 

ser +I o -1. La regla de decisión sirve para saber a que tipo de clase pertenece la entrada. Si 

la salida es + l será clase cuadro y si es -1 será clase círculo. 

Una técnica útil para analizar el comportamiento de redes como el perceptrón es mapear 

las elecciones de decisión creadas en un espacio multidimensional por las variables de entrada. 

Estas regiones especifican cuáles valores de entrada caen dentro de la clase A (o en este caso 

cuadro) y cuáles dentro ele la clase B (círculos, para nuestro ejemplo). El perceptrón fonna dos 

regiones de decisión separadas po~ un hiperplano. Estas regiones de decisión se muestran en pane 

derecha del esquema anterior, cuando hay únicamente dos entradas y el hiperplano es una línea. 

En este caso las entradas que estén por encima de la línea pertenecerán a la clase A y las que 

estén por debajo pertenecerán a la clase B. Como se puede observar, la ecuación de In línea de 

frontera depende de los pesos de conexión y del umbral. 

Los pesos de conexión y el umbral en un perceptróri pueden fijarse utilizando diferentes 

algoritmos. El procedimiento de convergencia original para ajustar los pesos fue desarrollado por 

.ROSenblatt y se describe en el recuadro posterior. Primero los pesos y el umbral son inicializados 

·a··un valor aleatorio pequeño diferente de cero. Entonces una nueva entrada con N elementos 

·.continuos es aplicada y la salida se calcula como se mostró en la figura anterior. Los pesos son 

. ?daptados únicamente cuando un cnor ocurre usando la fonnula en el paso 4. Esta ecuación 
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incluye un ténnino de ganancia (n) que tiene un rango de O.O a 1.0 y controla el gmdo de 

adaptación. 

Un problema con el proceso de convergencia del perceptr6n es que la frontera de decisión 

puede oscilar continua.mente cuando las entradas no son separable o las distribuciones se 

traslapan. Una solución sería el minimizur el error cuadrático medio entre la salida deseada y la 

salida actual de la red. Este algoritmo, llamado de Widrow-Hoff o LMS, el cual ya ha sido 

deducido y analizado en §3.5.2.2 es idéntico al procedimiento descrito en el recuadro excepto que 

el limitador rígido se hace cuasi-lineal al ser reemplazado por un umbral tipo lógico. 

Los pesos son entonces corregidos en cada proceso por una cantidad que depende de la 

diferencia entre la salida deseada y la salida actual. Un clasificador que usa este procedimiento 

de entrenamiento podrá utilizar valores de 1 pnra una clase A y de O pnra una clase B. Durante 

el proceso, la entrada será asignada a clase A si y solo si la salida tiene un valor mayor a 0.5. 
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i?~ªº 1.:·::rnü,!.•ú:~;.;,:;;soá Y úinbw. :: · ,. · •· ·. . :::¡ 
.· ·.. ·~ig~~r W.CO; (0 ,,,; i ~/N~l) y S ;~lores aleatorios 
pequeños. Aquí, Wt es el peso'de la .entrada i a·n el tiempo 
t s .. e .. es el''umbral en. e.l noil~, de salida .. 

. Paso 2/Presentar Nueva'entrada y. salida deseadil ,_,,;: 

l?resentar nuevos valores de· ent.rada coritinuos X0 , ·Xl 
Xn-i C~n la>:salid~ deseada d(t)' · -~, 

',>r-: 
··Paso 3.- calcular salida;B.CtU.ai 

Algoritmo de entrenameinto para el Percept6n. 

.. ¡ 
' 

106 



3.S.3.4 El Perccptrón Multicapa 

Los perceptrones multicapa son redes con alimentación hacia adelante con una o más 

capas de nodos entre la entrada y la salida. Estas capas adicionales contienen unidades ocultas 

o nodos que no están directamente conectados a los nodos de entrada y salida. Un perceptrón tres 

capas con dos capas de ocultas se muestra en Ja figura. 

SALIDAS 

CRPR } •• YM-1 v, .. ' ( ~··..,~,x'k- ec) 
0[ k:O Dli\l.H-1 
SALUJA 

SECUHOA} KÓ " ( ~11w' X' ~· ) CRPR >tk•I J:O kJkJ- k D"k'H;t 
OCULlR 

PRIHEAA} i • '( ~-\,· 11' 4>') CAPA x¡• t=o kul- J º'''"1-1 OCULTA 

•o XH-1 

CM TARDAS 

l:lustraci6n 23. 

El perceptr6n muhicapa supera muchas de Jas limitaciones del pcrceptrón de una capa, 

p~ro en el pasado no fue utilizado debido a que no existían aún los algoritmos para su 

entrenamiento. Esto ha cambiado recientemente con el desarrollo de nuevos aJgoritmos, aunque 

éstos no pueden proporcionar una convergencia como en el perceptrón uni-capa, si han 

demostrado ser eficientes y exitosos en interesantes problemas, (Lippmann, 1987). 
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Las características de un perceptrón multicapa se basa en las no linealidades utilizadas 

entre sus nodos. Si los nodos fueran elementos lineales, entonces una red uní-capa con los pesos . 

escogidos apropiadamente podrá funcionar de igual manera que cualquier red mulricapa. Las 

características de perceptrones con una, dos y tres capas que utilizan un limitador rígido se 

ilusttan en la figura siguiente. La segunda columna en la figura indica los tipos de regiones de 

decisión que pueden fonnarse utilizando diferentes redes. Las siguientes dos columnas·presentan 

ejemplos de regiones de dt:cisión para el problema del OR exclusivo y con regiones que se 

"enredan o embonan". La última columna muestra las regiones más generales que pueden 

formarse. 

Ilustraci6n 24. 

Como puede notarse, un perceptrón de una capa puede formar regiones de medio plano. 

Uno de dos capas, puede formar cualquier región convexa (la cual está formada por 

intersecciones de regiones de medio plano fonnadas por cada nodo en la primera capa del 

perceptrón multicapa) en la hipcrespacio de las entradas. 
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Finalmente, no se necesitan más de tres capas en redes tipo perceptrón, ya que con tres 

capas se pueden generar regiones complejas arbitrarias. 

Toda la discusión hecha hasta el momento, se centra en perceptrones multicapa cuando 

se utilizan linútadores rígidos a la salida. Un comportanúento semejante se observa cuando se 

utilizan funciones sigmoidales y la regla de decisión es hecha para seleccionar la clase 

correspondiente al nodo de salida con el mayor valor. Sin embargo, el cornportanúento de estas 

redes es más complejo debido a que las regiones de decisión son típicamente limitadas por curvas 

"suaves" en lugar de segmentos de rectns y el análisis es entonces más complejo. Estas redes 

pueden ser entrenadas, sin embargo, con el algoritmo de back-propagation o retro-propagación. 

El algoritmo de retro-propagación es una generalización del algoritmo LMS. Usa una 

técnica de búsqueda del gradiente para minimizar un "costo" de función que es igual a la 

diferencia cuadráúca media entre la salida deseada y la salida actual. Requiere que las funciones 

no lineales para los umbrales (generalmente sigmoídes) sean diferenciales. La salida deseada de 

todos los nodos es típicamente "bajo" (O o <0.1) menos el nodo correspondiente a la clase de la 

entrada actual, cuyo valor será "alto" (1.0 o >0.9). La red es entrenada inicialmente con valores 

aleatorios pequeños para los pesos y umbrales internos,y entonces se presentan todos los datos 

de entrenamiento repetidamente. Los pesos son ajustados después de cada ciclo hasta que el 

"costo" del la función se reduzca a un vnlor aceptable. Un punto esencinl dCl algoritmo es Cl 

mélodo ilerativo que propaga los términos del error necesarios para adaptar los pesos hacia atrás, 

esto es, de los nodos de salida a los nodos de las capas anteriores. 
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El algoritmo ha sido probado en un gran número de problemas detennin!sticos tales como 

problemas del OR exclusivo, o problemas relacionados con la síntesis y reconocimiento de voz, 

y problemas de reconocimiento de patrones v:isuales. 

Una demostración del poder de este algoritmo fué proporcionada por Sejnowski. El 

entrenó un perceprrón de dos capas con 120 nodos ocultos y más de 20,000 pesos con reglas para 

transfonnar de la fonna escrita a fonemas. La entrada a la red fué un código binario que indicaba 

las letras que se encontraban dentro de un ºventana" de 7 caracteres y que se desliza a través del 

texto escrito. La salida fué un código hin.ario que indicaba la transcripción fonética de la letra 

en el centro de la ventana. Después de 50 ciclos a través de un texto de 1024 palabras el 

porcentaje de error de la transcripción fué del 5% y de un 22% para un texto que no fué utilizado 

en el entrenamiento. 
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. . / . . . . 
P~~¿;, i'. ··Inicializar peaoS y Offseta 

Asignar· .a ·.todos los pesos y a los off sets de nodos, 
valores aleatorios pequeños~ 

Paso 2. Presentar la salida y entrada deseadas 
Preséntar un vector de valores continuos a la entrada 

X0 , X1 • • X~-i y especificar la salida deseada d 0 , d1 ... ~-1·• 
Todas las salidas son cero excepto la correspondiente a la 
clase de la entrada, la cual será puesta en l ". La entrada se 
presenta ciclicamente haáta estabilizar todos los pesos. 

PaSo.3~ Calcular las salida actuales 
Ut) .. li2ar una función tipo sigmoide 

f(<X)=l/[l+e-ca.-eil, y las ecuaciones de la figura 
de ~r':!S.;~apas 11 para. calculaz: .Yo1Y1· ·YH-1· 

Paso 4. ·Adaptar Pe.áos 

logis ti ca, 
"Pe::-ceptr6n 

· .' Usa:r ·un algor~tmo recursivo comenzando· en J.oa nodos de 
'""salida Y. trabajando hacia atrás hasta la primer. capa_ oculta. 
·~Justar. los, pesos. como se especifica: · 

1'1'1i(t+l) m w,;(t) + µBjX', 

L.~, '" WL; es· el peso" del nod~. oculto· i -o ·de un~ entrada "-·~i'-·: 

,~ '~eºn··atºradja,enµ el tiempo t, X\ es la sa~ida de_l .. nodo i. ~ una. 
~s. un término de ganancia/· y· Óf -es ·'un término ~e 

¡.:, ~~ror:·para el nodo ._j. Si el nodo j es ,de s?-lid_a,· en~'?n~e~ 

·:><.:;'·, 
, idonde ·d, es ·:1a··~alida .'~eseada''~el nodo 
,:>Si j es un. nOdo :oculto~ entonces 

, : µj :- x', <{-x· .>E Íi,wj, , 
,·.,•. . , ,k 
d~:tnde. ·k· es .. para :todos _los n"odos .abajo qel 'nodc:> .. j;Los 

r:· '1~rales'.0.9.,,nod;os ;internos se adaptan similarmente asum_i~ildo 
que .son pesos .·s()brc ligas auxiliares de val~res co~~ta'ntes 
'de· tiñt·r~d·a~-·La· C'?nvel:genci.~ es más· rápida en oca,s'iones'::Si un· 
:térmiJ?.º.· de,-,.· "momento" (mo;nentum)· se agrega.,y ~Os"- 'pesos 
v_~,rf.~J_') .. n:i~.s sU<jl'Vem~_n,F~·(. ~e ª~:~~-r,do a • • • .. . , . 

} 'w¡j(~+Ú ".' w,i <tl · + µí>lx' 1 + tt(W,, (tJ-l'l'ij (t-1¡ > , 

P1u10 5, Repetir a!: ~a>:tir del paso 2. 

Algoritmo de entrenamiento por Retro-propagación. 
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3.6 Conclusiones 

El reconocimiento de voz. requiere de diferentes redes para diferentes tareas. Hemos 

revisado diferentes redes y mostramos que un perceptr6n de tres capas puede formar regiones de 

decisión cualquier fonna. Estas redes neuronales clasificadoras funcionan aún mejor que los 

clásicos clasificadores Gaussianos para problemas de clasificación de dígitos, funcionando 

también adecuadamente para la clasificación de vocales. 

El esfuerzo de la investigación actual en redes neuronales ha atraído a investigadores en 

ingenierfa, física, matemáticas, neurociencin.s, biología, computación y psicología. La 

investigación actual se enfoca en el análisis de algoritmos aprendizaje y auto-organización usados 

en redes multicapa, en el diseño de principios y técnicas para resolver problemas de dinámica 

y se~sitividad, en la construcción de sistemas completos para el reconocimiento de voz e imagen, 

en obtener experiencia de éstos para detenninar cuáles de los algoritmos actuales pueden 

implementarse utilizando componente "pseudo-neuronnles'1. Los avances en estas áreas, así como 

técriicas de implementación VLSI conducirán a sistemas neuronales prácticos y con capacidad 

de proceso en tiempo real. 
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CAPITULO IV 

MEMORIA DISTRIBUIDA 
ESPARCIDA 



MEMORIA DISTRIBUIDA ESPARCIDA 

4.1 Introducción 

El éxito futuro de las red las redes neuronales depende de su habilidad para "ascender" 

de pequeñas redes y problemas de "juguete" de pequeñas dimensiones a redes de cientos de 

millones de nodos y problemas de grandes dimensiones propios del mundo real1
• A menos que 

las redes neuronales muestren que pueden ascender a problemas reales, quedarán muy 

probablemente restringidas a pocas aplicaciones especializadas. 

Además de este ascenso, los sistemas de cómputo deben tomar en cuenta dos tipos de 

demandas que se hacen por demás necesarias. Primero, existe un incremento lineal en la demanda 

de cómplllo propon:ional al incremento del númem de variables manejadas. Segundo, que es aún 

más grave. existe un incremento no lineal en la demanda del número de interacciones que pueden 

ocurrir entre las variables. Este efecto secundario es el responsable principal de los tropiezos para 

que muchos sistemas "crezcan al mundo de tareas reales". 

1 La "dimensionalidad" de un problema se refiere al n6mero de variables 
necesarias para describir el "dominio" del problema. 
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Dos sistemas han demostrado un buen funcionamiento en problemas con dominios de 

grandes dimensiones, la Memoria Distribuida Esparcida de Pentti Kancrva y el Algoritmo 

Genético de Holland. 

La Memoria Distribuida Esparcida o MDE (SDM para siglas en inglés) es un modelo 

conexionista fonnal que actúa como memoria asociativa y que está basado en propiedades de un 

espacio multi·dimensionnl de direcciones binarias. Puede representarse como una red neuronal 

de tres capas con un número extremadamente grande de nodos (más de un millón) en la capa 

intennedia. En su diseño original, las conexiones entra la capa de entrada y la capa oculta son 

fijas y el aprendizaje se hace cambiando los valores de los pesos entre In capa intennedia y la 

salida. 

Este modelo neuronal resulta bastante eficiente para la implementación de un sistema 

capaz de realizar reconstrucción de patrones ruidoSos (Cal como una red de Hopfield o una 

Memoria Asociativa Bidireccional -BAM- ) o para actuar como clasificador de patrones, 

(Rogers). 

4.2 Modelo de la Memoria Distribuida Esparcida. 

La Memoria Distribuida Esparcida o MDE es un modelo de memoria relacionado con 

las redes neuronales. Es un modelo simple pero elegante de una memoria direccionable por 
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contenido (Kanerva, 1988). La MDE tiene la capacidad de recordar y obtener patrones asociadas 

cuando se presentan patrones incompletos distorsionados por ruido cuando se entrena sin 

supervisión. La ventaja, es que también funciona adecuadamente cuando esta red "aprende" a 

través de un entrenamiento supervisado y se utiliza entonces como clasificador. 

Una MDE puede ilustrase mejor como una variante de un algoritmo usado comúnmente 

para implementar una memoria de acceso aleamrio. La estructura. de una memoria de este tipo 

conocida mejor por su siglas como RAM se muestra en el esquema inferior. 

DATOS DE IHTRAllA 

11 11 11 11 

DAtOS DE SALIDA 

Ilustración 25. 

La dirección en la cual se está leyendo o escribiendo puede ser llamada dirtccl6n tk 

r~ferencia. La memoria compara esta dirección contra la dirección de cada localidad de memoria. 
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La localidad que sea igual a la dirección de referencia se selecciona, la cual se denota con un "1" 

en el vector de se lección. 

Si se está realizando una escritura en la memoria, el dato de entrada se substituye y 

emonces queda almacenado en el registro de n bits de la dirección seleccionada. 

Si una lectura esta siendo realizada desde la memoria, el contenido del registro 

seleccionado es transmitido sobre el bus de datos y entonces la información se hace disponible 

como datos de salida. 

Ahora bien, la Memoria Distribuida Esparcida puede considerarse como una extensión de 

la memoria de acceso aleatorio. La arquitectura de un simulador de un MDE standard se muestra 

en la figura. 

A HD S C 

MrDDDD 
N 1 1 <:N 

:tlustraci6n 26. 
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En la figura, A es un arreglo de direcciones. Usualmente el ancho de A es igual a N1 es 

decir, el ancho del patrón que se desea almacenar en la memoria. Debido a este ancho de N bits, 

el número total de patrones posibles es de 2N. Sin embargo, en la práctica, los M renglones de 

A son muestras aleatorias del total de 2N posibles direcciones. M es siempre mucho menor que 

2N. Pes un vector de N elementos en el cual se introduce el pattón a ser procesado. HD es un 

vector de M elementos que almacena M distancias de Hamming calculadns entre el patrón del 

vector P y cada renglón del arreglo A de direcciones aleatorias. S es un vector de selección de 

longitud M en el cual las direcciones de los K pattones más parecidos son puestas en "1" o 

elegidas. C es un arreglo cuyo ancho puede ser menor o igual a N y debe tener M renglones. 

Además M puede ser menor igual a las N columnas creadas para almacenar la infonnación del 

patrón de entrada. 

En cada una de las tres operaciones que una MDE es capaz de realizar (direccionamiento, 

lectura y escritura) existen variaciones y ventajas sobre una RAM. 

En lugar de "buscar" un parecido exacto (igualación) entre la dirección de referencia y 

las direcciones de las localidades, la memoria calcula la distancia de Hnmming entre la dirección 

de referencia y cada una de las direcciones. Cada distancia se compara entonces con un "radio 

de_tenninado" (el cual se escoge de tal forma que solo un pequeño porcentaje del total de las 

localidades de memoria sean seleccionadas para una dirección de referencia dada); si la distancia 

es menor o igual que el radio, la localidad se selecciona. Más de una localidad se selecciona 

generalmente en este proceso. 
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Los registros de datos se convierten ahora en "contadores" en lugar de elementos de 

almacenamiento de bits únicamente. Estos contadores serán elementos de n-bits, incluyendo un 

bit para signo. Cuando se está escribiendo en las direcciones seleccionadas en lugar de hacer una 

"sobreescritum" (con lo cual se borrarla la infonnación anterior), la memoria incrementa el 

contador si el bit correspondiente de los datos de entrada es un 1, y decrementa el contador si 

el bit correspondiente es un O. 

Cuando se está leyendo, la memoria generalmente selecciona más de una localidad. La 

memoria suma los contenidos por columna de cada localidad seleccionada y entonces pasa cada 

suma a través de un limitador rígido. De esta manera, si la_ suma correspondiente a cadn columna 

es mayor o igual a cero la salida será una salida binaria con valor de 1, y si la suma es menor 

que cero la salida será un O. 

El siguiente ejemplo, muestra una Memoria Distribuida Esparcida cuya longitud de 

dirección de referencia es de 10 bits. Los datos se distribuyen sobre los contadores de las 

· localidades seleccionadas cuando se está efectuado una escritura, y esa misma infOnnación es 

reconstruida durante Ja lectura promediando la suma de estos conladores. Sin embargo, 

dependiendo de que se haya escrito información adicional en algunas direcciones seleccionadas, 

es decir, que algunas de las direcciones seleccionadas para un patrón de entrada coincidan con 

direcciones seleccionadas para otro patrón, y dependiendo de la correlación de estos datos con 

los datos originales, la reconstrucción puede contener ruido. 
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, ..... 1111111 
11111111 

OAIDS IJC SAUDA 

I1ustraci6n 27 . 

A pesar de que en muchas ocasiones el patrón recuperado puede ser otro patrón 

almacenado y que no es el deseado, o de que en otras el patrón de salida sea una combinación 

de patrones con características semejantes. este problema se puede solucionar substancialmente. 

Si el patrón está muy defonnado o "tiene mucho ruido'\ el patrón de salida P, puede usarse 

nuevamente como patrón de entrada y repetir este paso hasta que el P no cambie, esto es. la red 

ha llegado a un estado estable de mínima energía. 

Como podemos observar nl realizar esta retroalimentación, la red es potencialmente más 

poderosa y con porcentajes de error bastante más pequeños que sin retroalimentación.2 

2 La idea se nos ocurrió originalmente a rab: de trabajos anteriores con una 
Memoria Asociativa Bidireccional, la cual hace uso de la retroalimentación. No 
obstante, posteriormente nos dimos cuenta que en el articulo de Alvin surkan y 
Liping Di, de la Universidad de Nebraska, proponian esta misma idea. 
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~i,;~,.~:;~.;~~~;,;.,J:~~~f ;~,. ~'. ···· ....... ))¡! ! 
Algoritmo de entrenamiento de la MDE. 

A continuación mostramos diversos ejemplos del componrunicnto de Ja Memoria 

Distribuida Esparcida para el reconocimiento de patrones. El simulador de la MDE que ob1uvo 

tos resullados presenlados fué hecho por A. Enríquez y A. Tokun Haga para demostrar la 

funcionalidad y potencia que ofrece este modelo para este dpo de tareas. 
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Se entrenaron cuatro patrones de 64 bits, de estn manera el tamaño de palabra de 

memoria, de dirección de referencia y de direcciones de localidades fué de 64 bits. Un radio de 

15 bits y un tornl de 250 direcciones. 

Después de hacer una sola presentación de Jos cuatro patrones a Ja red, se imentó 

recuperar el patrón "S" deformado. El resultado se presenta en el esquema. El patrón izquierdo 

represenlll la entrada y el derecho la salida de la MDE. 
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Como se puede notar la red llega a una solución errónea. No obstante, volvimos a entrenar 

el patrón, obteniéndose el resultado siguiente. 
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A pesar de que el resultado anterior fué correcto, no rnvimos éxito al tratar de reconsmiir 

el patrón "hombre" el cual había sido deformado inviniendo algunos bits. Además de obtener 

nuevamente una solución espuria, el sistema .entró en un "loop" (o ciclo) ya que no encontró 

algún estado estable y al retroalimentar la salida se ob1enfa nuevameme la entrada original; en 

otras palabras, la entrada X produce la salida Y, y la entrada Y (que salida en el esmdo anterior) 

produce la salida X. Desde el punto de vista de la dinámica del sistema, la red no encontró un 

estado estable de mínima energía y por tamo oscilaba de un posible estado mínimo a otro que 

parecía tener igual posibilidad. 

La manera de resolver este problema fue entrenando más a la red. La siguiente tabla 

muestra el número de presentaciones totales de cada patrón para que la tuviera un 

componamiento aceptable1 el cual se ejemplifica con las ilustraciones posteriores. 
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PATRÓN 

E 
1 
s 
HOMBRE 

PRESENTACIONES 
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4.2.l Modelo Neuronal de un Memoria Distribuida Esparcida 

A través de la analogía con una RAM, es tal vez la manera fácil explicar la estructura de 

una MDE, no obstante también se puede describir como una red neuronal de tres capas 

totalmente conectada y con alimentación hacia adelante, es decir, como un perceptrón de tres 

capas. Una modelo neuronal equivalente para la MDE se muestra en la figura. 

La capa inferior es donde la dirección de referencia es dada; esto es, hay un nodo en esta 

capa para cada bit de la dirección de referencia. Estos nodos tienen un valor de 1 o -1 

dependiendo de si el correspondiente bit de la dirección de referencia es 1 o es O. 

Las conexiones entre la capa inferior y los nodos de la llamada "capa intennedia" tienen 

un peso de 1 o -1. Estos pesos nunca cambian, así, ellos determinan la dirección de las 

localidades físicas de In memoria. 
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LOS PESOS CAMBIAN .¡ 
USANDO LA REGLA 
DEL mmR00 

PESOS FIJOS 

CAPA DE SALIDA 

CAPA DE SALIDll 

-+ CAPA OCULTA 
CLOCALIDADES 
SELCCIOHADAS) 

.¡ DIRECCIOH DE 
REFERINCIA 

MODELO DE RED NEURONAL DE UN.A. 
MEMORIA DISTRIBUIDA. ESP .ARCIDA 

Ilustración 38. 

Cada uno de los nodos en la capa intennedia corresponde a una localidad de memoria en 

el modelo MDE. Una localidad de memoria es seleccionada si la suma de la suma de sus 

entradas (esto es, el producto punto de la dirección de referencia y el vector de pesos de la 

localidad) es mayor o igual a su umbral. Este umbral corresponde ni radio del modelo MDE, y 

la suma de las entradas es efectivamente lomando la distancia de Hamming entre la dirección de 

la localidad de memoria y In dirección de referencia. 

La capa superior es donde aparecen los dalos de salida. Cada nodo de la capa oculta-está 

comple1amente conectado a los nodos de la capa superior. Los cantadores de una localidad de 
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memoria se representan como los pesos de las conexiones entre la capa oculta y los nodos de 

salida. 

La lectura de la memoria implica colocar valores en la dirección de referencia y leer la 

salida de los nodos de salida. Escribir en la memoria, por otra parte, implica colocar los valores 

deseados tanto en la dirección de referencia como en los nodos de entrada;los nodos internos que 

están activos agregnn entonces el valor de cada nodo de entrada ( 1 o -1) a sus pesos. 

En esta forma, Ja MDE es muy similar a otras arquitecturas de redes neuronales. Sin 

embargo para una MDE el número de nodos en Ja capa ocuha es mucho más grande que los 

usados comúnmente por las otras redes neuronales. Un tamaño razonable puede tener una logitud 

de dirección y de dato de 1,00 bits el cual corresponde a 1,000 nodos en Ja capa inferior y en 

la superior. Esto es muy grande, pero no mayor a las capacidades de Jos algoritmos 

neurocomputacionales actuales. Sin embargo, si la memoria tiene 1,000,000 de localidades de 

memoria, esto corresponderá a una red con 1,000,000 de nodos en la capa intermedia. Y es aquí 

donde la MDE tiene su mayor potencial, ya que todavfa no queda claro, cómo algoritmos 

estándares, tales como el back-propagation, pueden funcionar cuando se tiene un número tan 

grande de unidades en la capa oculta. 
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4.2.2 La Memoria Distribuida Esparcida como clasificador 

Como hemos mencionado con anterioridad, una MDE puede funcionar además de 

"reconstructor de patrones ruidosos", como clasificador. De hecho. al actuar como clasificador 

la memoria se hace más resistente al ruido al no tener que obtener como salida un patrón que sea 

exactamente el asociado a una entrada determinada; es decir, supongamos que tenemos un patrón 

sumamente defonnado ("ruidoso") a la entrada de la memoria y que ésta ha sido entrenada 

previamente con un número detenninado de patrones, entonces la salida puede ser en el mejor 

de los casos el patrón de salida asociado deseado, pero puede suceder también que la salida sea 

un patrón "espurio" resultado de la combinación de patrones almacenados y que en muchas 

ocasiones es muy parecido al patrón deseado excepto que difiere en unos pocos bits'. Si el 

resultado fuera este, podr{amos decir que la red ha errado en su resultado. Sin embargo. cuando 

una ~E funciona como clasificador, la red definirá como salida aquella clase que más se 

asemeje a la entrada dada de acuerdo a un previo entrcn~ento. De esta manera. o falla 

totalmente o tiene éxito totalmente, pero no dará nunca como resultado un clase que sea la 

combinación de otras dos clases. De esta manera. el grado de resistencia al ruido se hace mucho 

mayor. 

Cuando la MDE tiene un entrenamiento supervisado para la clasificación de patrones, el 

3 Aunque hemos comprobado experimentalmente que ésto depende mucho del grado 
de entrenamiento que haya tenido la red, ya que con presentar a la red 
aproximadamente n veces cada patrón, donde n es el número total de patrones al 
almacenar, la respuesta es satisfactoria con porcentajes mayores al BS\. 
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algoritmo se modifica ligeramente. Supongamos que los patrones entrenados penenecen a un total 

de N clases, entonces el tamaño de la palabra de memoria deberá ser de N también y cada 

columna del arreglo corresponderá a una clase. Durante el proceso de entrenamiento, K 

direcciones se obtienen calculando Ja distancia de Hamming entre las direcciones de las 

localidades y el patrón a a1macenarse (dirección de referencia) perteneciente a Ja clase i. 

Entonces, K localidades de memoria tendrán agregado ya sea 1 o -1 en la columna i. Durante 

el proceso de clasificación, el patrón a ser clasificado se compara con cada uno de las direcciones 

y nuevamente K direcciones serán seleccionadas. Las K localidades seleccionadas se suman por 

columna para obtener un vector V de dimensión N (un elemento por cada suma-columna). El 

patrón penenece a la clase i si el elemento i-ésimo del vector V tiene el máximo vnlor de todos 

los elementos. Si el máximo valor es cero, el patrón penenece a una clase desconocida o la red 

no puede clasificarlo entre las clases entrenadas. 

Las ilustraciones siguientes muestran el componamiento de la Memoria Disttibuida 

Esparcida como clasificador. Las imágenes fueron tomadas del sistema desarrollado descrito en 

el capítulo subsecuente. 

Se entrenaron 3 señales de voz, correspondientes a las pa1abras "estella"; "galaxia" y 

"universo" digitalizadas y tomando un total de 512 muestas por palabra. El entrenador fué un 

hombre, pero como veremos posterionnente, este sistema ha demostrado tener la capacidad de 

reconocer señales de voz con independencia del parlante. 

129 



EJ número de entrenamientos necesarios para lograr un porcentaje de reconocimiento 

aceptable fué de 3 entrenamientos para cada patrón de voz, lo cuaJ es congruente con el modelo 

matemático presentado en el capítulo V sección §5.4. Según este modelo, se necesitan n2 

entrenamientos para n patrones de voz a reconocer. 
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Patrón a reconocer: 
Patrón reconocido: 
Habla: 

Galaxia 
Galaxia 
Hombre 

Patrón a reconocer: Estrella 
Patrón reconocido: Estrella 
Habla: Hombre 
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Patrón a reconocer: 
Patrón reconocido: 
Habla: 

Universo 
Universo 
Mujer 

Patrón a reconocer: Galaxia 
Patrón reconocido: Es1rella 
Habla: Mujer 

Nótese que aún cuando el entrenador fué un hombre, al hablar la mujer también reconoce 

la señal, aunque no con el mismo porcentaje. Para aumentar el grudo de reconocimiento es 

suficiente con hacer un entrenamiento mixto un poco más exhaustivo. 

La idea más imponante de la Memoria Distribuida Esparcida es que muchas localidades 

participan en una operación de escritura con lo cual Ja infom1ación almacenada queda distribuida 
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en la toda In memoria y no se encuentra loca1i7.ada en un solo lugar4. De esta forma, si una 

palabra ' es almacenada en la dirección a. leyendo desde la dirección a se obtiene '· y lo que 

es más importante, leyendo desde una dirección x la cual es suficientemente similar a B se 

obtiene una palabra z la cual es mtis similar a "t de los que es x a B. 

4.3 Conclusiones 

Podernos pronosticar que el éxito o fracaso de una MDE dependerá en primer término de la 

correlación que exista entre el patrón a almacenarse y el conjunto de direcciones de localidades 

de la memoria. 

A pesar de su aparente sencillez, ha demostrado que es un modelo muy poderoso, y en 

muchas ocasiones funcionando aún mejor que los tradicionales modelos neuronales, en tareas 

relacionadas con el reconocimiento de patrones. 

En el capítulo siguiente, veremos cómo utilizamos esta memoria para el diseño e 

implementación de un sistema "real" capaz de clasificar señales de voz para palabras aisladas. 

• Se ha demostrado que en el cerebro aO.n cuando existen ciertas regiones 
asociadas a tareas especificas y totalmente determinadas, existe una redundancia de 
información tal, que al no encontrase la información centralizada en un solo lugar 
del cerebro, hace que el cerebro sea relativamente resistente a pequertos averias. 
Asi si algunas cuantas neuronas se mueren o dal\an, no afectartm significativamente 
al comportamiento global de la red de neuronas y la información que ellas 
representaban o contenian no se perderll tampoco, 
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CAPITULO V 

DISEÑO DE UN SISTEMA 
PARA EL 
RECONOCIMIENTO DE 
voz 



DISEÑO DE UN SISTEMA PARA EL 

RECONOCIMIENTO DE VOZ 

5.1 Introducción 

Tomando en cuenta la complejidad que involucra el reconocimiento del lenguaje natural, y 

la gran importancia que representa el realizarlo de fonna automática por alguna máquina, se 

diseñó e implementó un sistema por medio del cual se esperaban obtener resultados satisfactorios 

en cuanto a capacidad de reconocimiento, y que además fuera práctico, fácil de manejar, sin 

utilizar tecnología muy compleja_ y sobre todo sin incurrir en grandes costos. 

Es cieno que este problema ya ha sido tratado en muchas ocasiones pero con ideas y 

herramientas convencionales y generalmente costosas. De esta manera el sistema desarrollado 

tiene como característica el no utilizar tales conceptos, pennitiéndonos asimismo obtener 

adecuados porcentajes de reconocimiento no muy lejanos de los obtenidos por los sistemas 

nntcriores.1 

El sistema está integrado por dos subsistemas principales, una etapa de hardware (circuito 

J Para mayor detalle, refiérase al cap!tulo I Hlstoria y antecedentes del 
reconocimlento del lenguaje. 
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electrónico que es una inteñase entre el h~mano que habla y la computadora que recibe la señal 

de voz ya digitalizada) y otra de software (simulador de un memoria distribuida esparcida), 

5.2 El circuito electrónico 

Un circuito electrónico (hardware) obtiene y transforma la señal de voz para ser manipulada 

por una computadora mediante diferentes algoritmos y técnicas computacionales (software). La 

figura siguiente muestra, utilizando un diagrama de bloques, cada uno de los módulos que 

constituyen nuestro sistema para el reconocimiento de voz . 

... }) r· .... 
DE U02 ., 

ETAPA DE 
POTENCIA 

~----' 

SEÑAL 
CLASIFICADA 

Ilustración 46. 

CLASIFICACIOH 
RED HEURDHAL + 

COHUERSIDH 
AHAL.-DIC. 

KULTIPLE>CDR 

AHALISIS EH 
FRECUEHCIA 
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5.2.1 Señal de entrada 

La señal de entrada consiste en una señal eléctrica continua que se obtiene al pasar a través 

de un transductor (micrófono) una señal de voz. La señal eléctrica representará entonces la 

amplitud y frecuencias características de la señal de voz en cuestión. Cabe hacer notar q~e 

depende en mucho la calidad de la señal de entrada de la calidad e impedancia del micrófono, 

ya que para un micrófono de mala calidad las deformaciones de la señal de salida con respecto 

a In señal dC voz de entrada ni micrófono pueden ser muy grandes. 

5.2.2 Etapa de amplificación de la señal 

Debido a que la señal eléctrica obtenida tiene una amplitud muy pequeña, y por ende, 110 es 

posible manipularla. es necesario amplificarla y proporcionarle una ganancia en corrieme. 

La señal fue amplificada aproximadamente cien veces, de tal manera que el valor máximo 

de la señal de entrada fuera de cinco volts (5 V, corriente de directa). Este valor máximo fue 

dctenninado por las especificaciones eléctricas del circuito integrado utilizado para la conversión 

analógica digital (A-D) de la señal. 
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5.2.3 Conversión analógica-digital 

Para esta etapa, el valor máximo de la señal recibida debería ser aproximadamente 5 volts, 

para poder ser transfonnada a una señal digital con una resolución de ocho bits. Esto se debe a 

que el valor de salida proporcionado por el convertidor es una relación entre el valor de 

referencia (fijo e igual a 5 volts) y la señal de entrada, de esta forma, el valor máximo teórico 

que pudiese ser obtenido seda de l. No obstante, con ocho bits el máximo valor que se puede 

obtener es 0.9961, es decir, aún cuando la sefial de entrada se mayor o igual a S volts, el valor 

resultante nunca podrá llegar a fonnar la unidad. Por todo lo anterior debe tomarse en cuenta que 

se está incurriendo en un error debido a la resolución misma del circuito integrado utilizado. 

Por otra parte, fue necesario determinar el número de puntos al cual tendría que ser 

discretizada Ja señal de voz. de tal manera que fueran los puntos suficientes para tener una 

adecuada represenración discreta (y posterionnenle digital) de Ja señal analógica de entrada, pero 

asimismo no tantos como para que el tiempo y todos Jos demás recursos utilizados en su 

manipulación se incrementaran demasiado. Por tanto, se detenninó a través de numerosas pruebas 

que 512 puntos eran adecuados. 

Finalmente cabe mencionar, que el temporizador utilizado para la sincronización de la 

conversión oscilaba a una frecuencia de 10 KHz. Esta frecuencia se obtuvo aplicando el Teorema 

de Nyquist, ya que partiendo de la premisa de que el ancho de banda de una señal de voz es de 
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20 Hz - 4 KHz, entonces la frecuencia mínima para la digitalización viene dada por: 

fJdn-dig "" 2° * fNX~4Mlog 
= 2 •4KHz = a.KHz 

De esta manera, una frecuencia de muestreo de 10 KHz resultó adecuada para nuestros 

propósitos. 

S.2.4 Mulliplexaje 

La infonnación de la s~ñal de voz una vez digitnlizada, se pasa a la computadora a través 

del puerto paralelo. Este puerto consta de tres puertos lógicos de 8 bits cada uno. El puerto de 

salida está constituido por los pines 2-10, el cual se ocupó para transmitir señales de control de 

la computadora al circuito electrónico, mientras que el puerto de entrada por medio del cual la 

infonnación es transmitida del circuito a la computadora, está integrado por los pines 10-13 y 

el 15. Como se observa, solo 5 bits pueden ser manipulados para la entrada ya que los otros 3 

(los menos significativos) son implícitos y tienen un estado de 1 lógico. 

Es precisamente por esta causa que fue necesario hacer uso de un multiplexor para que se 

pudieran pasar a la computadora los 8 bits que proporcionaba el convertidor analógico digital. 
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De esta manera, se transmitían primero los 4 bils más significativos y posterionnente los 4 menos 

significativos. 

Una vez leídos los 8 bits, se obtiene su representación en base JO y a· dicho número sC le 

divide entre 256 para obtener el valor que representaría la relación del valor de señal de entrada 

entre el valor de referencia (5 volts), esla operación ofrece el mismo resultado que convenir los 

ocho bits (tomándolos como una cantidad fraccionaria) a su valor decimal (fraccionario).2 

5.3 Análisis de los datos y simulación de MOE 

5.3.1 Análisis en frecuencia 

Los 512 puntos obtenidos de la digitalización de Ja señal fueron empleados por tres diferentes 

algoritmos que proporcionan la rcpresen1aci6n de la señal en el dominio de la frecuencia: 

a) Transfonnada Rápida de Fourier (FFl) 

b) Transfonnada Rápida de Hanley (H1) 

e) Transfonnada Rápida de Haar (Hr1) 

Como ya se ha mencionado en capítulos anteriores, el análisis en frecuencia de una señal es 

2 ver apéndice I para su demostración. 
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una herramienta muy poderosa para determinar cualidades y características paniculares de una 

señal (propiedades que en el dominio del tiempo en muchas ocasiones no se pueden observar ni 

mucho menos definir). Es por ello que se decidió analizar la señal con estos diferentes métodos. 

Tanto la transformada de Fourier corno la de Hartley son adecuadas para señales de tipo 

analógicas, y aún cuando proporcionan el mismo espectro (siempre y cunado de la transformada 

directa de Hartley se obtenga una función de potencia3
), la segunda resulta ser bastante más 

rápida cuando se tiene una gran cantidad de datos (mayor a 256 puntos). 

La transfonnada de Haar en cambio, es adecuada para el análisis de señales digitales. Y 

como nuestra señal analógica d~ voz sufrió una transformación al ser digitalizada. en primera 

instancia resultaría mejor el utilizar tal tipo de transformada. 

Por otra parte el método de codificación utilizado para trasladar la información a la primera 

capa de la MDE,como veremos en el siguiente punto, tiene características que hacen que sea 

también la transfonnada de Haar la más adecuada para este propósito. A continuación se 

muestran algunos ejemplos de la repi-csentación en el dominio de la frecuencia obtenida por los 

diferentes métodos para una misma señal de voz. 

El siguiente esquema muestra una señal de voz (en el dominio del tiempo), el número de 

muestras tomado en consideración para su digitalización fue de 512, ya que esta cantidad de 

3 Ver capítulo II Tácnlcas de anál!sls Y procesamlento •. , 
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puntos demosuó ser suficiente para una buena representación de la señal y no involucraba, por 

otra pane, demasiado tiempo para su análisis. La pa1abra en consideración es Mar1e. 

El espectro de la función anterior utilizando la Transfonnada Rápida de Fourier es el 

sigufcntc: 

... J, ..• 

Ilustración 48. Espectro: FFT 
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Por otra parte la Transformada Directa de Han1ey muestra el siguiente espectro: 

., 

1111• 

Ilustración 49. Espectro: Hartley 

Al obtener el Espectro de Potencia de Ja tnlllsformada anteñor se obtiene ... 

'' L .• 

Ilustración 50. 
Espectro: Potencia Hartley 

142 



... que es precisamente el mismo especuo que se obtiene por medio de la Transformada Rápida 

de Fourier, pero con un tiempo de cálculo bastante menor. 

La ecuación para obtener et Espectro de Potencia a partir 

de la Transformada Direc!Jl de Hartley de una señal, se define por: 

p = [ (I', + "~·l/21~ 

donde: 

i = l ... n/2 

n = mímero de espigas en el espectro 

f~ == componente x-ésima del espectro 

Finalmente la Transfonnada de Haar de la misma sefial tiene el este espectro: 

143 



Para ejemplificar aún más todo lo anterior se muestran las transfonnadas obtenidas para otra 

señal de voz, la palabra Mercurio. 

ll •• 

Ilustración 53. Fourier-Hnrtley 

.ll .. .1 

1 ,, íl . ., 

Ilustración 54. Hnrtley Directa 

5.3.2 Codificación 

El método para la codificación consistió en eliminar todas aquellas frecuencias que tuvieran 
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una fuene ingerencia sobre la señal ya que éstas son generalmente características prdpias de la 

persona que habla y no propiamente de la palabm pronunciada. 

Por otra pane también se eliminaron aquellas frecuencias cuya amplitud fuera muy baja ya 

que por lo general, están asociadas al ruido producido por el ambiente, el micrófono y sobre todo 

a las diferencias que existen entre la pronunciación de una persona a otra. Por consiguiente las 

frecuencias intennedias, son las que representan las características esenciales de ta palabra 

pronunciada, lo cual es lo que se espera reconocer. Para obtener lo anterior fue necesario 

establecer dos umbrales que detenninaran que espigas del espectro se consideraban y cuales se 

eliminaban. 

A las espigas eliminadas se les asignaba un valor de cero dentro de un arreglo de bits, de tal 

fonnn que cada elemento del arreglo binario (que serla nuestro patrón) correspondiese a cada una 

de las espigas del espectro es decir, la espiga i-ésima corresponde al bit i-ésimo del arreglo. Las 

espigas no eliminadas, se les asignaba un valor de uno dentro del arreglo de bits; por lo tanto, 

toda la infonnación necesaria para la clasificación de la señal por la red neuronal consiste 

únicamenie de un arreglo de ceros y unos. 

Como se puede observar el análisis de la señal se basa en transformar una señal de su 

representación temporal a una representación espacial, de esta íorma, se están eliminado 

inconvenientes como el defasnmiento en el tiempo y variaciones en amplitud que una misma 

señal de voz podría surrir ni ser pronunciada por diferentes. personas y en diferentes 
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circunstancias. 

Para obtener el valor de los umbrales, se ttJvieron que realizar una gran cantidad de pruebas, 

para fil}almeme detenninar que los valores más adecuados eran, para el umbral superior el 

noventa porciento del valor máximo de las espigas del espectro, y para el umbral inferior, el diez 

porciento de ésta. 

Cabe mencionar que para obtener la espiga de mayor valor no se tomó en cuenta ta 

componente de directa de la señal (es decir, cuando se tiene una frecuencia igual a cero), ya que 

esta componente al tener un valor mucho mds grande que el de las demás. afectaba el número 

de espigas que pudieran estar dentro de los umbrales. y por ende, aquellas seleccionadas no 

representaban realmente Jas características propias de la palabra analizada. 

Los valores de los umbrales fueron detenninados por medio de las siguientes ecuaciones: 

Umbral .. ,....= 0.9 • max {F}. 

Umbral""""'= 0.l • max {FJ 

donde F = {f1, f,. ... , f,} 

Las siguientes figuras ilustran, de manera más clara. como los umbrales detenninan las 

espigas que se eliminan y cuales son las que se incluyen dentro de los lfmites. La palabra 

ejemplificada es \'c1111S. 
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Dustracli!n 56. Palabra: Venus 

/ 
Umbral Suparlor 

/ 
Umbra.I Suparlar 

Umbral Interior 

~ 
Umbral lnfarlar 

1, .d 1 :"-. ... '" IW IOlfo "" '·'· .. '· 
llustrac1óo 57. Founer-Hartley Ilustración 58. Haar 

5.3.3 Clasificación por medio de red neuronal MDE 

(Memoria Distribuida Esparcida) 

Para la etapa de clasificación utilizamos una red neuronal basada en el modelo de P. 

Kanerva, Memoria Distribuida Esparcida', la cual esta encargada de clasificar las diferentes 

palabras, de acuerdo a la información que se le introduce. Esta red tiene la capacidad de poder 

4 Ret16raso al cap1tulo IV lfomoria Distribuida Esparcida. 
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"aprender" confonne se le va "enseñando" diferente infonnación o patrones. 

La información aprendida al estar distribuida en la totalidad de la red proporciona mayor 

potencial en su manipulación, y es precisamente esta característica la que empleamos para el 

reconocimiento del lenguaje natural. 

Nuestro modelo de Memoria Distribuida Esparcida actúa de la siguiente fonna: 

La primera etapa consiste en un proceso interactivo de aprendizaje, nl cual llamaremos 

Aprendizaje Supervisado, por medio del cual se le muestra a la red las características ya extraídas 

de cada palabra. Denominamos Aprendizaje Supervisado al hecho de guiar cuales son aquellas 

palabras que debe aprender y el orden en que debe hacerlo (es decir, el entrenamiento no es un 

proceso automático). 

La forma en que la red neuronal va aprendiendo los diferentes patrones mostrados, posee 

características muy paniculares que la hacen diferente de otras redes, y que en nuesrro caso, 

consideramos se adecuan biistante a las necesidades del reconocimiento de voz. 

La siguiente etapa será la de clasificación de una señal, la cual como ya se ha menci~nado 

consistirá únicameme de un patrón binario. La red tratará de clasificar tal patrón dé acuerdo a 

lo que se le ha enseñado. Por tanto, el arreglo de bits será la única alimentación que se le 

proporciona a la red, tanto en la etapa de entrenamiento como en la de clasificación. 

148 



5.3.3.1 Etapa de aprendizaje 

De un total de m direcciones (cada dirección formada por un arreglo de k bits) se 

seleccionan todas aquellas que se encuentren alrededor de un radio de n bits de distancia 

(distancia de Hamming) comparado con nuestro patrón de referencia (que es el arreglo binario 

obtenido por la codificación de la palabra pronunciada). En las localidades de memoria asociadas 

a estas direcciones, se escribe la información contenida en el patrón de referencia, quedando la 

infonnación distribuida y esparcida en toda la memoria, o mejor dicho en los pesos que conectan 

la capa de entrada de esta red neuronal con la capa intennedia. Por tanto, al ir mostrando 

diferentes patrones a In red. nJg~nas cnracterísticas se reforzarán al irse reescribiendo sobre las 

mismas direcciones y muchas otras se escribirán únicamente una vez en otras direcciones. 

5.3.3.2 Etapa de clasificación o reconocimiento 

Ahora, para recuperar la infonnación, nuevamente seleccionamos detcnninadas 

direcciones, semejante a la manera anterior, tomando en cuenta un nuevo patrón de referencia 

(el patrón que se desea clasificar o i'cconocer}, entonces en las localidades de memoria asociadas 

a tales direcciones se obtiene que clase es la que tiene mayor ingerencia de acuerdo a las 

características de este patrón. 
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Si la clasificación no era satisfactoria entonces, se volvía a la etapa de entrenamiento 

supervisando cuales eran las palabras que se le deb!an entrenar más a la red puesto que no las 

había aprendido lo suficiente como para reconocerlas o las había perdido al tener mayor 

ingerencia otras pnlabras, cuyos patrones se almacenaban en más localidades de memoria de 

acuerdo a sus características y su correlación con el mapa de direcciones en, y por tanto, son ·por 

decirlo de alguna manera· aprendidas con mayor rapidez. 

El siguiente cuadro representa esquemáticamente el funcionamiento a grandes rasgos de la 

Red Neuronal Clasificadora. 

rAlROI DE 
UFHE.CIA 

RADIO tLAl'ES A RECOMOCER 
1 2 l 4 '!I ' 7 

C=1 O l• l•l·l+l+I 

-~i~~~·!)= 
""'"'"'" !!ll!!l 
DE HFEIEaCIA SU .. A DE PESOS 1 1 1 1 1 1 1 1 

Ilustración 59. 

........... llll!ll 
CLASE ASOCIADA 1 1 1 1 1 1 1 1 
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5.4 Diseño experimental para el reconocimiento de voz 

Para detenninar el componamiento del sistema, se realizó un diseño experimental que 

consistía en detenninar los porcentajes de reconocimiento dados los siguientes grados de libennd: 

el número de clases o palabras, si la fase de entrenamiento era supervisada por un hombre, por 

una mujer o por ambos, si In clasificación, asimismo la realizaba un hombre, una mujer o los dos, 

y finalmente el número de entrenamientos supervisados necesarios para obtener un porcentaje de 

reconocimiento satisfactorios. 

Después de realizar una serie de pruebas, pudimos identificar cuales eran los parámetros 

involucrados y que valores les correspondían. Así, se definió que la distancia máxima que debiese 

existir entre el patrón de referencia y cada una de las direcciones de la MDE debía ser de 25 bits, 

el arreglo binario que constituía tanto al patrón de referencia como a cada una de las direcciones 

debería ser de 64 bits, la longitud de las localidades de memoria dependían del número de clases 

o palabra que se quisieran clasificar o reconocer, y finalmente, los umbrales quedarían definidos 

de acuerdo a los valores anteriormente mencionados. 

s Utilizamos la palabra satisfactorio considerando que con pocos pasos de entrenamiento se obtenían porcentajes 
de reconocimiento, en promedio, superiores al 80 %. 

Con un ndmcro mayor de entrcruUnicntos el porccnLaje de reconocimiento se incrcmenui. pero es evidente que 
la cantidad de rtCWSos utilizados también aumenta. y en muchas ocasiones por mas que se siga entrenando a la red el 
porcentnje de reconocimiento no llllnlc:ntn signlficallvamen1e. Oc cstn manera determinamos, n través de diversas 
obsetvacioncs y experimentos, que el pun10 ideal (esto cs. cuando la rclnclón en1re el mtrnero de entrcnnmlentos y el 
porcentaje de rcconocimicn10 es máximo) es cuando se necesitan relativamente pocos pasos de entrenamiento y se 
obtienen porcentajes de rcconocimicnlO superiores a un porccmnjc fijo por nos otro!. estnblecldo, que fue precisamcn1e del 
80%. 
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No. de 
Clases 

1 

2 

3 

4 

5 

TABLA DE RESULTADOS 
RECONOCIMIENTO DE VOZ UTILIZANDO 
UNA MEMORIA DISTRIBUIDA ESPARCIDA 

PARAMETROS 

Entrena Prueba Reconoc Entrenemien to Reconoc 
(%)' Supervisadob (%) 

Hombre Hombre 100 --- 100 
Hombre Mujer 100 ---- 100 
Mujer Mujer 100 ---- 100 
Mujer Hombre 100 ----- 100 
Mixto Hombre - ---- 100 
Mixto Mujer. - ---- 100 

Hombre Homb1c 100 ---- 100 
Hombre Mujer. 100 ------ 100 
Mujer Mujer 95 ---- 95 
Mujer Hombre 90 --- 90 
Mixto Hombre - ---- 100 
Mixto Mujer - ----- 100 

Hombre · Hombre 83 8 Pasos 87 
Hombre Mujer 73 8 • 80 
Mujer Mujer 73 7. 90 
Mujer Hombre 73 7 • 83 
Mixto Hombre - 11 • 87 
Mixto Mujer - 11 • 87 

Hombre Hombre 58 12 Pas05 88 
Hombre Mujer . 50 12. 75 
Mujer Mujer 80 10 • 90 
Mujer Hombre 63 10 ·• 68 
Mixto Hombre - 19 • 80 
Mixto Mujer - 19 • 75 

Hombre Hombre 70 11 Pasos 78 
Hombre Mujer 48 11" 60 
Mujer Mujer 72 11" 76 
Mujer Hombre 60 11" 82 
Mixto Hombre - 25 • 82 
Mixto Mujer -- 25 • 88 
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TABLA DETALLE.PARA UNA CLASEc 

Clase Entrena Prueba Reconoc Entrenamiento Reconoc 
(%)' Supervisadob (%) 

Hombre Hombre 100 100 
Hombre Mujer 100 100 
Mujer Mujer 100 100 
Mujer Hombre 100 100 
Mixto Hombre 100 
Mixto Mujer 100 

TABLA DETALLE PARA DOS CLASESc 

Clase Entrena Prueba Reconoc Entrenamiento Reconoc 
(%)' Supervisadob (%) 

Hombre Hombre 100 100 
Hombre Mujer 100 100 
Mujer Mujer 100 100 
Mujer Hombre 90 90 
Mixto Hombre 100 
Mixto Mujer 100 

Hombre Hombre 100 100 
Hombre Mujer 100 100 
Mujer Mujer 90 90 
Mujer Hombre 90 90 
Mixto Hombre 100 
Mixto Mujer 100 
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TABLA DETALLE PARA TRES CLASESc 

Clase Entrena Prueba Reconoc Entrenamiento Reconoc 
(%)' Supervisndob (%) 

1 Hombre Hombre 80 2 Pasos 80 
Hombre Mujer 100 80 
Mujer Mujer 50 2 Pasos 100 
Mujer Hombre 50 90 
Mixto Hombre --- 3 Pasos 90 
Mixto Mujer --- 80 

2 Hombre Hombre 80 2 Pasos 90 
Hombre Mujer 90 90 
Mujer Mujer 80 2 Pasos 80 
Mujer Hombre 80 80 
Mixto Hombre --- 4Pasos 80 
Mixto Mujer --· 100 

3 Hombre Hombre 90 4 Pasos 90 
Hombre Mujer 30 70 
Mujer Mujer 90 3 Pasos 90 
Mujer Hombre 90 80 
Mixto Hombre -·- 4 Pasos 90 
Mixto Mujor ... 80 
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TABLA DETALLE PARA CUATRO CLASESc 

Clase Entrena Prueba Reconoc Entrenamiento Reconoc 
(%)' Supcrvisadob (%) 

1 Hombre Hombre 100 2 Pasos 100 
Hombre Mujer 90 100 
Mujer Mujer 100 2Pasos 100 
Mujer Hombre 50 50 
Mixto Hombre --- 3 Pasos 100 
Mixto Mujer --- 100 

2 Hombre Hombre 80 3 Pasos 100 
Hombre Mujet 90 80 
Mujer Mujer 70 3 Pasos 100 
Mujer Hombre 60 90 
Mixto Hombre --- 3 Pasos 70 
Mixto Mujer --- 70 

3 Hombre Hombre 30 3 Pasos 80 
Hombre Mujer 10 70 
Mujer Mujer 70 2Pasos 80 
Mujer Hombre 60 60 
Mixto Hombre -- 7 Pasos 60 
Mixto Mujer --- 70 

4 Hombre Hombre 20 4 Pasos 70 
Hombre Mujer 10 so 
Mujer Mujer 80 3 Pasos 80 
Mujer Hombre 80 70 
Mixto Hombre --- 6 Pasos 90 
Mixto Mujer --- 60 
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TABLA DETALLE PARA CINCO CLASESc 

Clase Entrena Prueba Reconoc Entrenamiento Reconoc 
(%)' Supervisadob (%) 

1 Hombre Hombre 100 2 Pasos 100 
Hombre Mujer 50 100 
Mujer Mujer 90 2 Pasos 90 
Mujer Hombre 80 70 
Mixto Hombre --- 3 Pasos 90 
Mixto Mujer -- 100 

2 Hombre Hombre 90 2 Pasos 90 
Hombre Mujer 70 70 
Mujer Mujer 90 2 Pasos 80 
Mujer Hombre 90 90 
Mixto Hombre --- 5 Pasos 80 
Mixto Mujer --- 100 

3 Hombre Hombre 50 2 Pasos 70 
Hombre Mujer 30 10 
Mujer Mujer 80 3 Pasos 50 
Mujer Hombre 40 70 
Mixto Hombre --- 6 Pasos 80 
Mi•to Mujer -- 80 

4 Hombre Hombre 40 3 Pasos 60 
Hombre Mujer 30 70 
Mujer Mujer 40 2 Pasos 80 
Mujer Hombre 40 90 
Mixto Hombre -- 7 Pasos 80 
Jvfüto Mujer -- 90 

5 Hombre Hombre 70 2 Pasos 70 
Hombre Mujer 60 50 
Mujer Mujer 60 2 Pasos 80 
Mujer Hombre 50 90 
Mixto Hombre -- 4_Pasos 80 
Mixto Mujer --- 70 

OBSERVACIONES: 

b. El nümtto de ¡M.Klfdt mlnnamlenlo mDlltndo, u ti lot&I, m dedr,lomtndo m tumta ~ pnsmtad6n lnlrial d• laspall11net dt •DI t la mi n•~· 

t. LM tablu dtUlle, muratrlll\ niant.u ~tt:m fll6 rnlnslado cadt ~trcln de una clale, 'ª q11e d l'l4mtr0 de mitenamltnlos ntttOrin no fu6 l1ual para 
udaunodtistM. 
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S.S Análisis de resultados 

De acuerdo con los datos presentados en l~s tablas anteriores, podemos estimar. extrapolando 

tales datos. el componamiento general del sistema, utilizando para ello herramientas matemáticas 

y estadísticas. 

El método utilizado fue el aj11s1e de curvas, esto es, ajustamos una función que se acople lo 

mejor posible a los datos experimentales obtenidos. De tal fonna, se usó un ajuste de curvas 

obtenido por Regresión Polinomial y por Mínimos Cuadrados (que en realidad es una Regresión 

Lineal, caso particular de la Regresión Polinomial).6 

Se probaron cinco diferentes tipos de funciones, las tres primeras obtenidas a través del 

método de Regresión Lineal (Mínimos Cuadrados), mientras que las otras dos se obtuvieron 

aplicando Regresión Polinomial. Los tipos de funciones son: 

A. Lineal y = .x + b 

B. Exponencial y = .eb( 

C. Potencia y = .xb 

D. Poi. 2do. grndo y = 1X
2 + bX + e 

E. Poi. 3er. grado y = 1X
3 + bX

2 + cX + d 

6 Ver apéndice 111 para m.á.~ infonnación. 
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La siguientes tablas, muestran los diferentes tipos de funciones que se trataron de ajustar 

a los puntos obtenidos experimentalmente para cuando el parlante fuese un hombre, una mujer 

o ambos, así como su "grado de ajuste" definido por el coeficiente de correlación. 

Curvas de Ajuste para datos de Hombre 

Curvas de Ajuste para datos de Mujer 

unc1on 

Y= r(x) 

MllOX - 9.7143 

01919C 

0Ml67X' 

016JOX - ~ 1169X + 3.2121 

Ol489X - l.14S2X + 5.5l60X - 41428 
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llpO 
de 

Función 

A 

B 
<..: 
D 
E 

Curvas de Ajuste para datos Mixtos 

tunctón 

y= f(x) 

7.09S2X - 9.1116 

2.00IC 

1.76!6X' 

o.mix + 1.nsox - 015 
O 156SX - UIUX" + 9.5012X • g 

L:oelic1entc. 
de 

Correlación 

V.Y/U 

u.~88 

Como se puede observar en la tablas anteriores, el sistema .se comporta de manera regular, 

en los tres casas (para datos de hombre, de mujer y mixtos), es decir, las curvas. siempre tienen 

un "grado de ajuste" de acuerdo al siguiente orden: 

l. Polinomio de 3cr. grado Mejor 

2. Polinomio de 2do. grado 

3. Función de potencia 

4. Función Lineal 

5. Función Exponencial Peor7 

1 Solo en los dalos para hom~rc, se invierte el orden de la función exponencial y de la lineal, )'a que esta última se 
ajusta mejor para cslos dalos. 
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Sin embargo, a pesar de que el polinomio de tercer grado, tiene el mejor ajuste (y mientras 

más elevado sea el grado del polinomio el ajuste se irá perfeccionando)', no proporciona gran 

ayuda para tratar de definir el componamiento .del sistema, ya que cabe recordar que los métodos 

de ajuste de curvas son sumamente eficientes para la interpolad6n, es decir, para obtener valores 

de puntos que aunque no están definidos en los datos observados, sf caen dentro del rango de 

éstos. No obstante, el error en que se incune al tratar de hacer una extrapolación (obtención de 

información a partir de datos que están fuera del rango comprendido por los datos observados) 

es muy grande y se incrementa más aún cuando se utilizan funciones que varían rápidamente; 

tal es el caso de la función exponencial y el polinomio de grado tres o mayor. 

Por otra pane, experimentalmente hemos observado que la tendencia del comportamiento del 

sistema es mucho más hacia un polinomio de segundo grado que a uno de tercero o mayor. 

Finalmente, también hemos observado que el comportamiento aparente del sistema es regular, 

es decir se comporta de manera semejan1e para circunstancias semejantes, ya que como se puede 

visualizar en las tablas, las ecuaciones para cada uno de los tipos de funciones son muy parecidas 

(coeficientes con valores muy parecidos) y asimismo, los coeficientes de correlación asociados 

1 El polinomio para el cual se tuvo un ajuste perfecto (con un coeficiente de correlación igual a uno), se obruvo 
u1il11..ando una inltrpotación de Ntwton, el cual para los tres casos resulló ser un polinomio de séptimo grado. 

Para el primer caso, con los datos de hombre, se muestra el polinomio obtenido: 

0.0246:it 1 ·0. 763811.'+9 .6 l 38:it '·62. 93:it• +228.74 72:it 1 .455 .805Sx.2+458. l l42:it • t 76 

No obstame que el ajusle tiene un coeficiente de correlación perfecto, el grado de error en el que se incurre al 
interpolar es ba.\umtc grande, pero lo es mucho más ::1.I tr::1.lnr de extrapolar información, ya que la variación de la función 
es sumamente rdpida. 
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a cada una de estas funciones son también muy semejantes independientemente de que los datos 

provengan de un hombre, de una mujer o de ambos. 

Por todas estas razones, concluimos que un polinomio de grado dos, podría modelar 

aproximadamente el comportamiento general del sistema. 

Las subsecuentes gráficas muestran el ajuste hecho con los polinomios de la forma y = .x.1 

+ bX + t, q\ie son precisamente los correspondientes a las tablas antes descritas. 

Er.itrenamiento Hombre 
Oases vs Entrenanientos 

f~I 
• 1 4 • • 11 

Ilustración 60. 
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Entrenamiento Mujer 
aases vs Entrenanientos 

r~-1 
1 1 4 ' 1 H 

Ilustración 61. 

Entrenamiento Mixto 
aases vs Entrenanientos 

f/I 
• 1 4 ' • 1 11 

Ilustración 62. 
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Reconocimiento de Voz 
Oases vs Entrenamientos 

r~1 
1 i ::i :i 4 s ' 7 a 

Ilustración 63. 

OJrva de Ajuste (Datos Hombre) 
Oases vs Entrenamientos 

r~1 
• 2 . • ' • u 

C.h.01 

F(x)" 1.059 x~2 - G.416 x ... 6.107 

Ilustración 64. 
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Curva de Ajuste (Datos Hombre) 
Clases vs Entrenamientos 

r~1. 
FtxJ = t059 ><A2 - 3.418 x ... ó.107 

Ilustración 65. 

CUrva de Ajuste (Datos Mujer) 
Clases vs Entrenamientos 

f~I 
F(x} ,.. O 863 x~2 - 2.138 x ... 3.232 

Ilustración 66. 
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OJrva de Ajuste (Datos Mujer) 
aases VS Entrenamientos 

F(xl " 0.863 x-2 - 2.13e x • G.2'32 

Ilustración 67. 

Curva de Ajuste (Datos lvlixtos) 
Clases vs Entrenamientos 

f/I 
1 1 ~ 6 1 Lt 

FM • 0.695 x"2 - 1.738 x - 0.26 

Ilustración 68. 
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Curva de Ajuste (Datos Mixtos) 
Ciases vs Entrenamentos 

~[/ 1 
• ~ u 1$ lt n 

F{") "' 0.695 x-2 - 1.738 X - 0.26 

Ilustración 69. 

Curvas de Ajuste 
Ciases vs Entrenamientos 

[21 
t 2j 41' U H ltt U• 

Ilustración 70. 
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5.6 Conclusiones 

De acuerdo con el análisis de resultados hecho en el punto anterior, queda claro que para una 

red del tipo Memoria Distribuida Esparcida, cada patrón a reconocer necesita ser entrenado, en 

general, UUltas veces como el total de patrones que se deseen clasificar. Rápidamente puede 

observarse que ésto puede resultar molesto si se desea entrenar a Ja red con un vocabulario 

mediano, ya que el número de entrenamientos sería extensamente largo y muy probablemente el 

porcentaje de reconocimiento se vería disminuido. 
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DISCUSION Y .CONCLUSIONES 

Con el presente trabajo hemos tratado de demostrar como es posible realizar un 

reconocedor de voz utilizando relativamente pocos recursos, fácil de implcmentnr y sin necesitar 

equipo costoso o especializado. El porcentaje de reconocimiento compite con los métodos y 

Sistemas tradicionales, pero además supera a éstos en su capacidad al no importar la persona que 

entrene al sistema y la persona que hable en la prueba misma de reconocimiento. La idea es 

tomar las "caracterfsticas esenciales" de la señal de voz, de tal manera que, en primer término, 

Ja cantidad de información a proc~sar no sea demasiado grande y en segundo, que el proceso de 

los datos no involucre demasiada manipulación de la misma ni cálculos exhaustivos que se 

reflejarían directamente en el tiempo de respuesta del sistema. 

Por otm. parte, hemos demostrado cómo se pueden rcaliZM tnreas complejas (propias del 

mundo "real"), utilizando técnicas modernas que tratan de simular o imitar el funcionamiento del 

cciebro humano. La infonnación en este tipo de modelos no se encuentra locnlizada en un soto 

lugar, sino que se encuentra distribuida en la totalidad de la ted (tal como lo hace el cerebro). 

Aunado a todo esto, Ja capacidad de estas "redes neuronalCs" de procesar la información de 

mnnern paralela (y no secuencialmente como se haría en una máquina tipo Van Newmann), hacen 

de éslílS una herramientu muy poderosa y potencialmente aplicables a una gran cnntidad de 

problemas. 
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El modelo de Memoria Distribuida Esparcida (MDE) que fué utilizado, tiene un 

fundamento matemático fonnal bien definido y tal vez bastante complejo. Se basa en 

características propias de un espacio binario (esto es, donde el dominio es tan solo de O's o 1 's) 

n-dimensional y sobre todo en propiedades de la estadística matemática. 

Además, una ventaja adicional del algoritmo mostrado para el procesamiento de la 

información en la MDE es el hecho de que se puede tener acceso a la representación del 

conocimiento (mejor que infonnación), cuestión que en muchos otros sistemas es confuso, oculto 

o muy complejo cuando se trata de realizar tareas complicadas y que además es, uno de los 

principales puntos de interés para la otra rama de la computación que ha intentado asimismo, 

entender y simular el componamiento del cerebro, la llamada Inteligencia Artificial. 

Cabe citar que otra idea que hemos estado manejando en el diseño del prototipo es el de 

hacer una transformnción de un dominio temporal a uno espacial, es decir, el procesamiento de 

la señal de voz que en un principio está cstrictamen1e relacionada con el tiempo, al pasar la 

infonnación a la red neuronal ya no depende del tiempo sino más bien de una orgnniznción 

espacial definida característica (como una imagen), con lo cual evitamos el fuene problema del 

defasamiento de la señal de voz que es común que se produzca cuando una palabra es 

pronunciada por personas diferentes (e incluso por una misma persona, ya que nunca 

pronunc~amos una misma palabra exactamente igual). Y aún cuando para esta transformación 

utilizamos técnicas convencionales propias para análisis de señales en tiempo, Ja "verdadera 

manipulación" comienza en la red neuronal -MDE- donde la información, que ahora podemos 
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llamar conocimiento, son las características propias de esa detenninada señal en cuestión. 

Por otra parte, en general, cuando se habla de redes neuronales, se utiliza el ténnino 

"entrenamiento-aprendizaje", y es que realmente un modelo neuronal fonnal aparenta esa tarea 

propia del cerebro, ya que cuando se le agrega nuevo conocimienro a la red, no pierde 

Ja información anterionnente aprendida, por lo tanto el término "memoria" también es válida 

dentro de este contexto, y la Memoria Distribuida Esparcida, ha demostrado firmemente esta idea. 

Las aplicaciones para este tipo de modelos en general, y en panicular para nuestro sistema 

prototipo de reconocimiento de voz parecen ser infinitas. Se podría aplicar como controlador de 

procesos donde la intervención humana directa es peligros o aún más, imposible; corno 

controlador de mecanismos biomédicos para personas parapléjicas; corno un medio didáctico en 

general o para personas autistas o con dislexia; para automatizar procesos cotidianos; para 

resolver el problema de comunicación que dio origen a este tema, ... la telefonía; para realizar 

interfases con un robot para rnreas específicas; o simplemente pnra tener una interfase más natural 

y eficiente con la computadora, etc .. etc. 

Si bien es cieno que el sistema propuesto tiene un desempeño adecuado, también lo es 

que podemos hacer algunas modificaciones para mejorar su funcionamiento. En primer lugar, 

sería conveniente el realizar la MDE no por programa (software) sino en hardware, con lo cual 

el tiempo de respuesta sería mucho menor y por ranto sería mas eficaz. Además el modelo se 

presta bastante para poder realizarlo con componentes electrónicos y 1ecnología VLSI. Segundo, 
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se pÚCden utilizar las señales mismas de la computadora (a través de los slots) para la 

sincronización y alimentación del circuito, en lugar de utilizar fuentes de alimentación y 

temporizadores externos (como lo hacemos nosotros, donde necesitamos 5 volts para los 

elementos TfL y -15 y +15 volts para la etapa de potencia, además de un temporizador LM555). 

También se pueden utilizar tarjetas especiales que ya contienen integrado un convertidor 

analógico digital de mucho mejor calidad y resolución (aunque obviamente ello aumentaría el 

costo) para tener así mayor control de la señal a procesar sin tener aunado al "rnido" propio de 

la señal de voz que se produce al pronunciar en diferentes ocasiones una misma palabra, In 

distorsión o "uuncamiento" de la información debido a la calidad de los dispositivos utilizados. 

En tercer ténnino, y tal vez el más importante, sería conveniente implementar un algoritmo de 

·aprendizaje para la red donde el entrenamiento fuera iterativo y automático, sin tener que 

intervenir en cada paso de entrenamiento para indicar que la señal en tumo pertenece a 

determinada clase, como se hace en un "entrenamiento supervisadoº. En otras palabras, se 

tendría que idear un método como el LMS o el back-propagation para que de alguna manera se 

tuviera una función de "gradiente" que determinara como afectar a los pesos de la red 

automáticamente de acuerdo a las características de la señal. Ello es un buen reto, ya que si la 

red ha mostrado que se necesitan pocos pasos de entrenamiento para un buen desempeño, 

haciendo el proceso de entrenamiento automático (también llamado no supelVisado), la red 

tendría clara ventaja sobre los otros modelos neuronales existentes. Por último, se ha mencionado 

qlle el. éxito o fracaso de una MDE depende en mucho de la correlación que exista entre los datos 

de entrada a aprender o clasificar (dirección de referencia) y las N direcciones de la memoria; 

de e5Ul manera, se pueden crear algoritmos "híbridos" que tomen ideas de otros modelos para que 
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la corrClación entre ambos elementos sea óptima. Uno de estos algoritmos "híbridos" es el 

propuesto por David Rogers, en su Memoria Genética. que toma las características de la MDE 

y del Algoritmo Genético de Holland. En éste, se eliminan aque11as localidades de memoria que 

tienen poca correlación con la infonnación de entrada y se crean nuevas direcciones que posean 

características de otras direcciones que sí tienen una alta correlación (por eso se alude a la 

genética. donde las mejores características para la sobrevivencia se heredan a las generaciones 

posteriores). 

El camino por recorrer es todnvía largo. pero consideramos que se han dado en los 

últimos años adelantos substanciales en la fonna de analizar y atncnr los problemas, han.surgido 

nuevas ideas. nuevos métodos, nuevos •.. retos. Los.resultados son aún insospechados. Y aún 

cuando sabemos que estamos lejos de comprender en su tota1idad como funciona una verdadera 

"red neuronal humana", con este trabajo, nosotros hemos querido ser panc de ese cambio. 

aeh~nitl 

Junio, 94 
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APENDICE 1 

MATERIAL Y DIAGRAMA DEL CIRCUITO ELECTRONICO 

PARA EL RECONOCIMIENTO DE VOZ 

Material Utilizado: 

Micrófono de baja impedancia 

- Convertidor Analógico-Digital ADC0809 de 8 bits con multiplexor de 8 canales 

Amplificador Operacional 11.084 enlil!da jfet 

- Multiplexor LSl57N cuadruple de 2 entradas 

- Temporizador 555 

- Bus de ocho canales 

Conector DB-25 de 28 pines 

Resistencias 

R1 =10 KO 

R,= 1 Kfl 

Capacitares 

e,= 0.01 pF 

R.= 100 n 
R.= 22 n 

C,=47 nF 
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APEN'DICE 11 

RELACION DE LOS VOLTAJES DE ENTRADA Y DE SALIDA DEL 

CIRCUITO ELECTRONICO PARA EL RECONOCIMIENTO DE VOZ 

En el sistema electrónico diseñado, el voltaje de la salida digital será proporcional al de la 

entrada analógica (o señal de voz), la cual tendrá la siguiente relación: 

Vour • V.IN 
v,.... 

. VREF a Vcc = 5 V 

:. O:!óV.rNSSV 

pero como tenemos solo 8 bits => Ja máxima resolución será de: 

si n =8 

para la máxima resolución: 

a, a 1 \/ i 
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por lo tanto la máxima resolución será de 0.99609 ~ 0.9961 

lo cual es igual a tener todos los bits en uno (1111 1111). 

J. J. J. 

2" 

J. 

=> todos los bits 

prendidos 

pero al leer del puerto paralelo 1111 1111 = 255 ¿Cómo saber que 255 ''""""' ~ 0,9961 t~=.ri? 

ejemplos: 

V'" your yt.IA.lrio V'-'" 

0.997 11111111 255 0.99609 

0.57 1001 0001 145 0.56641 

0.566 1001 0000 144 0.56250 

0.56 1000 1111 143 0.55859 

0.038 0110 0001 97 0.37891 

0.037 0101 1110 94 0.36719 

0.009 0000 0010 2 0.00781 
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Una manera consiste en regresar el valor leído a su valor binario (por ejemplo: 255 => 1111 

1111) y aplicar un algoritmo que pase éste número binario a su correspondiente en valor decimal 

(por ejemplo: 1111 1111 => 0.99609) eS!o es¡ 

Pero existe otra manera, y es el dividir el número leído entre un valor 256 = 21
, por ejemplo: 

11111111=255 

10001111=143 

=> 

=> 

255/256 = 0.99609 

143/256 = 0.55859 

lo cual proporciona el mismo valor que al aplicar la sumatoria. 

Demostración: 

Sea un arreglo de bits de tamaño n, donde el bit más significativo (MBS) se encuentra a la 

izquierda: 
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APENDICE 111 

AJUSTE DE CURVAS 

En general, los resultados obrenidos experimentalmente de un· fenómeno derenninado 

proporcionan un conjunto de datos discretos. No obstante, en ocasiones se requieren estimaciones 

de puntos entre esos valores discretos, 6 aún mas imponante, cuando se desea modelar mediante 

una ecuación el componamiento del fenómeno para cualquier intervalo de su dominio o 

simplemente cuando se quiere tener una versión simplificada de una función muy complicada. 

Una manera de hacerlo, es calcular valores de la función en un conjunto de valores discretos a 

lo largo del rango de interés. De_spués se puede obtener un función más simple ajustando estos 

valores. A estos métodos se les conoce en conjunto como Ajuste de Curvas. 

Existen dos esquemas generales en el ajuste de curvas, que se distinguen entre sí con base 

a la cantidad de error asociada con los datos. Primero, donde los datos muestran un grado 

significativo de error o "ruido", la estrategia es derivar una curva simple que represente el 

componamiento general de los datos. Ya que cada punt~ individual puede estar incorrecto, no 

es necesario intersectar cada uno de ellos. En lugar de esto, la curva se diseña de tal manera que 

siga un patrón sobre los puntos tornados como un todo. A un procedimiento de esta naturaleza 

se le conoce como regresión con minimos cuadrados, caso panicular de la regresión polinomial. 
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Segundo, donde se conoce que los datos son muy exactos, el proceso es ajustar una curva 

o una serie de· curvas que pasen exactamente por cada uno de los. puntos. Estos datos 

'generalmente se derivan de tablas. Dentro de esta categoría caben los métodos de Interpolación 

de Newton y la Interpolación Polinomial de Lagrange. No obstante, el grave problema de estos 

métodos es que el grado del polinomio que modela los datos está relacionado de manera direc1a 

con la cantidad de datos que se tienen; es decir, si tenemos un tabla de 5 datos, el grado del 

polinomio será 41 pnra 6 datos se tendrá un polinomio de So. grado y así sucesivamente. Además, 

el grado en que se incurre al realizar una interpolación (estimación de valores entre puntos 

discretos conocidos) puede ser muy grande, pero cuando se desea un extrapolación (estimación 

de valores fuera del rango de puntos discretos conocidos) el error en que se incurre es "enonne". 

En las siguientes páginas se dnrán los fundamentos del ajuste de datos por medio de una 

Regresión Lineal (Mínimos Cuadrados) y en caso más general, por una Regresión Polinomial, 

acl:irando cómo se utilizaron estos métodos para intentar "modelar matemáticamenten (aunque 

de manera aproximadn y tal vez con un gran índice de error) el funcionamiento general del 

Sistema de Reconocimiento de Voz descrito en el capítulo V. 

111.1 Regresión Lineal 

El ejemplo más simple de una aproximación por mínimos cuadrados es el ajuste de una 

línea recia a un conjunro de parejas de daros observadas: (x1,y1),(x2,y2), .•. ,(xn,yn). De esra 
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manem1 si estableciéramos como función de aproximación una recta, su ecuación sería: 

f(x) = y = aO + alX + !l 

donde E es el error entre el modelo y las observaciones, por tanto se puede representar como ... 

E= y· aO + atx 

Ahora, si definimos a Sr1 como la suma del error cuadrático de la fonna siguiente ... 

Sr= L E2
1 = ~ (y1 - ao - a1X¡)2,para i =1..n 

entonces, haciendo que Sr, sea mínimo, esto es, que varíe lo núnimo con respecto a aO y a al, 

entonces tenemos las ecuaciones- siguientes: 

por tanto 

entonces 

liSr 
-- = -U: (y1 • aO • atX¡) = O 
Sao 

Ly1 -La0-~1x1 =0 ... (1) 

SSr 

-- = -21: (y1 ·~o· atx1)(-x1) =O. 
Sal 

Ly,x, · L.ox1 • ~atx
21 =O ... (2) 
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A las ecuaciones (1) y (2) se les llama ecuaciones nonnales y se les acostumbra escribir: 

De donde: 

Ly1 =nao+ Lalx1 

Ly1x1 = Laox1 + Lalx2
1 

al = n Ly1x1 - Lx, Ly1 

n Lx', - (Lx1)
2 

aO = y - al x ; donde: y = L y1 

x = L x/n 

Para detenninar el grado de error, podemos uti1izar las siguientes expresiones: 

Si 

r = (S, - S,)/S, 

entonces 

r = ( S, - S,)/S, )" 

donde: 

s, = :Ecy, . y)' 

S, = L(y1 - aO - alx1)' 
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S1 representa la desviación de cada valor con respecto a la media (error cuadrático medio), 

y S,., como ya hemos mencionado, es Ja diferencia cuadrática que existe entre el valor real y el 

valor obtenido por el modelo, en otras palab~as, Sr=(y1·fif. El coeficien1e de corrclnción está 

denotado por r, y rl representa el coeficiente de detenninación. Si r2 = 1 y S, = O entonces 

tenemos un ajuste perfecto. 

La regresión lineal proporciona una 1écnica muy poderosa para ajustar datos a una mejor 

línea. Sin embargo, se ha predispuesto que la relación entre las variables dependiente e 

independiente es lineal. Este no es siempre el caso, y en cualquier análisis de regresión el primer 

paso debe ser el trazar y visualizar los datos para decidir si es correcto o aceptable el aplicar el 

modelo lineal. En algunos casos, técnicas como la regresión polinomial serán apropiadas. En 

otros, se pueden hacer transformaciones que expresen los datos de manera que sean compatible 

con la regresión lineal. Ejemplos de ello son los modelos exponencial y potencia . 

Para ajustar los datos a una función no lineal del tipo y= .. xb (tipo potencia de x). podemos 

"Jinealizar" tal función de la siguiente manera: 

Y= .. xb 

log(y) = log (,x') 

log(y) = log(a) + b*log(x) 

J. J. J. 

Y AO + Al X 
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por lo tanto ... 

y como 

Y = log(y), X = log(x) 

AO = log(a) entonces a.= antilog(AO) 

Al= b 

Para ajustar a una función exponencial del tipo y = .eb' podemos utilizar de manera similar 

el método anterior : 

por lo tanto ... 

ln(y) = ln(.e") 

ln(y) = ln(a)+,x*ln(c) 

ln(y) = ln(a) + bx 

J. .!. .!. 

Y AO + Al*X 

Y = ln(y), X = x 

AO = ln(a), entonces a = exp(AO) 

Al =b 
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IIl.2 ·Regresión Polinomial 

El procedimiento de mfnimos.cuadrados se puede extender fácilmente y ajustar .datos :1 

un polinomio de m-ésimo grado : 

En este caso, la suma de los cuadrados de los errores es: 

Siguiendo los mismos pasos de )a regresión linea), se toma la derivada "parcial" con 

respecto a cada uno de Jos coeficiente del polinomio para obtent?r: 

oSr 

--= -2L (y1 - aO - ntx1 - a2X1
1 - ••• - amXm¡) 

óaO 

SSr 

-- = -2.l: x1(y1 - ao - atx1 • n'2x1
1 - ••• - umx.111

1 ) 

lial 

óSr 

-- = -2L x.21(y1 - ao - alx1 - alx.11 - ... - runx''\) 
lia2 

osi 
-- ==-~-2L Xm1(y1 • aO - alX¡ - a2X1

1 - ••• - amxm1 ) 

óam 
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Estas ecuaciones se pueden igualar a cero y reordenar de tal forma que se obtenga el 

siguiente conjunto de ecuaciones nonnales: 

aOn + a1Lx1 + a2Lx21 + ... + ...:Exm, = L y1 

aOLx1 .+ atLx2
1 + .i:Ex'i + ... + ...:Exm''. = L x¡)I, 

aoLx'1 + atLx1
1 + ai:Ex•, + ... + amLx'""1 = L x2¡)11 

Resolviendo este sistema de ecuaciones algebraicas podemos encontrar . los "m" 

coeficientes del polinomio. El coeficiente de correlación se calcula igual que en la fonna anterior 

y con él podemos detenninar que polinomio se ajusta mejor a nuestros datos experimentales. 
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INDICE DE ILUSTRACIONES 

Ilustración 1: Capítulo 11 27 

Procesamiento de una señal de voz. 

Ilustración 2: Capítulo II 40 

Las primeras ocho funciones de Haar. 

Ilustración 3: Capítulo 11 47 

Representación de los métodos para la clasificación de patrones en un espacio 
bidimensional. 

Ilustración 4: Capitulo III 58 

Elementos computacionales o nodos usados por la red neuronal de los cuales se obtiene 
una sumatoria de pesos de las N entradas cuando estas se pasan a través de una función no lineal. 
En el esquema se presentan tres tipos de funciones no lineales. 

Ilustración S: Capítulo 111 

Diagrama de bloques de un clasificador tradicional y de una red neuronal clasificadora. 

Ilustración 6: Capítulo 111 

Taxonomía de seis redes neuronales que pueden ser utilizadas como clasificadores. 

Ilustración 7: Capitulo III 

Esquema de Adalina la cual consiste de un Combinador Adaptivo Lineal (ALC), en el 

¡.¡ 

61 

64 

74 



recuadro, y una función de salida bipolar. 

Ilustración 8: Capitulo 111 78 

Representación de la superficie paraboloidal para un ALC con dos pesos. Los pesos 
mínimos ocurren en la parte más baja del paraboloide. 

Ilustración 9: Capítulo JU 

Representación del método de Descenso Rápido en una superficie pnrnboloidal de dos 
pesos. 

Ilustración 10: Capítulo fil 

80 

80 

Curvas de nivel de una superficie paraboloidal de un ALC de dos pesos mostrando Ja 
dirección del descenso más rápido, la cual es perpendicular al contomo de las lí~eas en cada 
punto. 

Ilustración 11: Capítulo IJI 

Representación de la ruta hipotética tomada por el vector de pesos al buscar el mínimo 
error utilizando el algoriuno LMS. 

Ilustración 12: Capítulo 111 

Esquema de un circuito telefónico usando un filtro adaptivo para eliminar el eco. 

Ilustración 13: Capítulo JU 

Agrupación de varias Adalinas para fonnar una red neuronal multicapa. 

Ilustración 14: Capítulo IJI 

Mndalina para el reconocimiento de patrones con la propiedad de invariancia en la 
traslación. 
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Ilustración 15: Capítulo 111 94 

Representación del procesamiento en paralelo. 

Ilustración 16: Capítulo 111 

Ejemplo del predicado "círculo". 

Ilustración 17: Capítulo III 

Ejemplo del predicado "convexo". 

Ilustración 18: Capítulo lII 

Ejemplo del predicado "conectado". 

Ilustración 19, 20: Capitulo 111 

Figuras para demostrar que el predicado conectado no es conjuntamente local. 

Ilustración 21: Capitulo 111 

Est!uema general de la representación de un perceptrón. 

Ilustración 22: Capítulo 111 

Perceptrón de una capa que clasifica una entrada entre dos clases. 

Ilustración 23: Capitulo 111 

Perceptrón de tres capas con N entradas. 

Ilustración 24: Capitulo 111 

Tipos de regiones de decisión que pueden íonnarse con un perceptrón de una y múltiples 
capas. Las partes sombreadas denotan las regiones de decisión de la clase A. Las regiones sin 
sombra encerradas por líneas contorneadas son para entradas con distribuciones de las clases A 
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y B. Los nodos en todas las redes usan una función no lineal limitadora de tipo rígida. 

Ilustración 25: Capítulo IV 

Estructura de una Memoria Distribuida Esparcida como una variante de una Memoria de 
Acceso Aleatorio. 

Ilustración 26: Capitulo IV 

Arquitectura de un simulador de una Memoria Distribuida Esparcida estándar. 

Ilustración 27: Capitulo IV 

Ejemplo de una Memoria Distribuida Esparcida con una longitud de dirección de 
referencia de 10 bits. 

Ilustración 28: Capitulo IV 

Primer patrón (letra "E") entrenado en el simulador de MDE. 

Ilustración 29: Capitulo IV 

Segundo patrón (figura de un "hombre") entrenado en el simulador de MDE. 

Ilustración 30: Capitulo IV 

Tercer patrón {letra "S") entrenudo en el simulador de MDE. 

Ilustración 31: Capitulo IV 

Cuano patrón (número 1) entrenado en et simulador de MDE. 

Ilustración 32: Capítulo IV 

115 

116 

119 

121 

121 

121 

121 

122 

Solución obtenida en el sistema simulador de MDE con un solo entrenamiento al 
presentarle un patrón defonnado (o con ruido} de la letra "S". 
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ll11Slración 33: Capitulo IV 

Solución obtenida por el sistema simulador de MDE con dos entrenamientos al presentarle 
un patrón defonnado (o con ruido) de la letra "S". 

l111Stración 34: Capítulo IV 

Solución obtenida por el sistema simulador de MDE con un entrenamiento al presentarle 
un patrón deformado (o con ruido) de la figura del "hombre". 

Ilustración 35: Capitulo IV 

Solución obtenida por el sistema simulador de MDE con dos entrenamientos al presentarle 
un patrón deformado (o con ruido) del número "1 ". 

Ilustración 36: Capitulo IV 

Solución obtenida por el sistema simulador de MDE con dos entrenamientos al presentarle 
un patrón defonnado (o con ruido) de la letra "E". 

Ilustración 37: Capítulo IV 

Solución obtt:nida por el sistema simulador de MDE con tres entrenamientos al presentarle 
un patrón defonnado (o con ruido) de la figura del "hombre". 

Ilustración 38: Capitulo IV 

Modelo Neuronal de una Memoria Distribuida Esparcida. 

Ilustración 39: Capítulo IV 

Señal de voz (palabra "Estrella"), procesada y entrenada en el simulador de MDE, así 
como su representación en el dominio del tiempo f(t) y en el de la frecuencia (Transformadas de 
Hartley y Haar). 
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Ilustración 40: Capítulo IV 130 

Señal de voz (palabra "Universo"), procesada y entrenada en el simulador de MDE, así 
como sú representación en el dominio del tiempo f(l) y en el de la frecuencia (Transformadas 
de Hartley y Haar). 

Ilustración 41: Capítulo IV 131 

Señal de voz (palabra "Galaxia"), procesada y entrenada en el simulador de MDE, así 
como su representación en el dominio del tiempo f(l) y en el de la frecuencia (Transformadas 
de Hartley y Haar). 

Ilustración 42: Capítulo IV 131 

Clasificación de la palabra "Galaxia" por el simulador de MDE, así como su 
representación en el dominio del tiempo f(t) y en el de la frecuencia (Transformadas de Hartley 
y Haar). Además se muestra la gráfica de energía asociada, para cada una de las diferentes 
clases (palabras) con las que fué entrenada la MDE. 

Ilustración 43: Capítulo IV 131 

Clasificación de la palabra "Estrella" por el simulador de MDE, así como su 
representación en el dominio del tiempo f(t) y en el de la frecuencia (Transformadas de Hartley 
y Haar). Además se muestra la gráfica de energía asociada, para cada una de las diferentes 
clases (palabras) con las que fué entrenada la MDE. 

Ilustración 44: Capítulo IV 132 

Clasificación Je la palabra "Universo" por el simulador de MDE, as( como su 
representación en el dominio del tiempo f(t) y en el de la frecuencia (Transformadas de Hartley 
y Haar). Además se muestra la gráfica de energía asociada, para cada una de las diferentes 
clases (palabras) con las que fué entrenada la MDE. 

Ilustración 45: Capítulo IV 132 

Clasificación de la palabra "Galaxia" por el simulador de MDE, así como su 
representación en el dominio del tiempo f(t) y en el de la frecuencia (Transformadas de Hartley 
y Haar). Además se muestra la gráfica de energía asociada, para cada una de las diferentes 
clases (palabras) con las que fué entrenada la MDE. 
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Ilustración 46: Capitulo V 

Diagrama de bloques de cada uno de los módulos del sistema de reconocimiento de voz. 

Ilustración 47: Capitulo V 

Señal de voz (en el dominio del tiempo) de Ja palabra Marte. 

Ilustración 48: Capitulo V 

Espectro (dominio de la frecuencia) de la señal de voz correspondiente a la palabra Marte 
aplicando la Trnnsfonnada Rápida de Fourier. 

Ilustración 49: Capítulo V 

Espectro (dominio de la frecuencia) de la señal de voz correspondiente a la palabra Marte 
aplicando Ja Transfonnada Rápida de Hartiey. 

Ilustración 50: Capitulo V 

Espectro de potencia de la señal de voz correspondiente a la palabra Marte aplicando la 
Transfonnada Rápida de Hartiey. 

Ilustración 51: Capitulo V 

Espectro (dominio de Ja frecuencia) de la señal de voz correspondiente a Ja palabra Marte 
aplicando la Transfonnada Rápida de Haar. 

Ilustración 52: Capitulo V 
Señal de voz (en el dominio del tiempo) de la palabra Mercurio. 

Ilustración 53: Capftulo V 

135 

141 

141 

142 

142 

143 

144 

144 

Espectro (dominio de Ja frecuencia) de la señal de voz correspondiente a Ja palabra 
Mercurio aplicando Ja Tmnsfonnada Rápida de Fourier. 
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Ilustración 54: Capitulo V 144 

Espectro (dominio de la frecuencia) de la señal de voz correspondiente a la palabra 
Mercurio aplicando la Transfonnada Rápida de Hartley. 

Ilustración 55: Capítulo V 144 

Espectro (dominio de la frecuencia) de la señal de voz correspondiente a la palabra 
Mercurio aplicando la Transfonnada Rápida de Haar. 

Ilustración 56: Capitulo V 147 

Señal de voz (en el dominio del tiempo) de la palabra Venus. 

Ilustración 57: Capítulo V 147 

Umbrales \imitadores (superior e inferior) de las espigas de la transformada de Fourier­
Hanley en la palabra Venus que pueden ser codificadas para el reconocimiento de la seiial a 
rrnvés del simulador de la MDE. 

Ilustración 58: Capitulo V 

Umbrales limitadores (superior e inferior) de las espigas de la transfonnadn de Haar en 
la palabra Venus que son codificadas pnra el reconocimiento de la señal a través del simulador 
del simulador de la MDE. · 

Ilustración 59: Capitulo V 

Esquema del funcionamiento general de la Memoria Distribuida Esparcida utilizada en 
el Sistema de Reconocimiento de Voz. 

Ilustración 60: Capitulo V 

Gráfica obtenida del análisis de tos resultados del comportamiento del simulador de la 
MDE. Se muestra número de clases vs número de entrenamientos durante la fase de aprendizaje 
con voz "masculina". · 
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Ilustración 61: Capitulo V 162 

Gráfica obtenida del análisis de los resultados del comportamiento del simulador de la 
MDE. Se muestra número de clases vs número de entrenamientos durante la fase de aprendizaje 
con voz "femenina". 

Ilustración 62: Capitulo V 162 

Gráfica obtenida del análisis de los resultados del componamiento del simulador de la 
MDE. Se muestra número de clases vs número de entrenamientos durante la fase de aprendizaje 
con voz "femenina y masculina" (entrenamiento mixto). 

Ilustración 63: Capitulo V 163 

Gráfica que muestra el comportamiento general de lu MDE de acuerdo al número de 
clases, tipo de ''parlante" (hombre, mujer o ambos) y el número de entrenamientos necesarios 
para un rendimiento satisfactorio. 

Ilustración 64: Capitulo V 

Curva de ajuste para los datos obtenidos durante el proceso de entrenamiento del 
simulador de la MDE hecho por "hombre". 

Ilustración 65: Capitulo V 

Curva de ajuste extrapolada para los datos obtenidos durante el proceso de entrenamiento 
del simulador de la MDE hecho por "hombre". 

Ilustración 66: Capitulo V 

Curva de ajuste para los datos obtenidos durante el proceso de entrenamiento del 
simulador de la MDE hecho por "mujer". 

Ilustración 67: Capitulo V 

Curva de ajuste extrapolada para los datos obtenidos durante el proceso de entrenamiento 
del simulador de la MDE hecho por "mujer". 
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lluslración 68: Capítulo V 

Curva de ajuste para los datos obtenidos durante el proceso de entrenamiento mixto del 
simulador de la MDE. 

Ilustración 69: Capitulo V 

Curva de ajuste extrapolada para los datos obtenidos durante el proceso de entrenamiento 
mixto del simulador de la MDE. 

lluslración 70: Capitulo V 

Gráfica de las tres curvas de ajuste que mejor representan el comportamiento del 
simulador de la MDE (en cuanto ni proceso de entrenamiento) de acuerdo al tipo de entrenador 
(hombre, mujer o mixto). 
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