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ih el presente articulc sae explica en ciertas voces, como es el caso de los
f:bt-. iy aucinta la utilizacidén de locutores profesionales., nunca 8& podra
.;.dga neuralea para sl reconocimineto de suprimir el conjunto de factoree indivi-
:!bu.ulu. La red utllizada es un multiper— duales gue hacen de cada voz un fendmpeno
K oeptrén de tres capas, de las cuales tdni- irrepetible. La infinita variedad de
Damente la eegunda o intermedia ¥ la de voces humanas constituye un universe tan
f..lid- aatén constituidas por neurcnas rico que no existen dos voces que puedan
¢ propiamente dichas. El algoritmo utili- decirse iguales. Aun si coneideramos loa
. ssdo para el aprendizaje o sntrenamientc fonemas emitidos vpor una misma persona,
e la red se conoce Con el nombre de “re— &stos estén lejos de

3 msay eaventos esta-
----- agacién”, es del tipe supervisado blee. En efecto , incluso en este caso,
honsiste en el ajuste progresivo de los la edad, el estado de Animo, el estado de
0 de la red. proporcional al arror salud, etc. confierer a la pronunciacién
re a1l vector prefijado de antemano. ¥ de cada fonema una matizaciédn eiempre
 que recibe el nombre de vector objetivo, nueva e irrepetible.
Py 8l vector real calculado por 1a red. A} Al contrario de lo que aucede con la
final es presentan algunos resultados. palabra impresa en 1a que se ha llegado a
! un nivel claraments definido de dlscretil-
i - ABSYRACT zacién, la palabra hablada constituye un
E“‘ avento temporal oontinuc por excelencia.
- 1in the present paper the use of neural En el lenguaje hablado ios fonemas dentro
! petworkes for phoneme recognition is brie- de cada palabra, o inclusc entre pala-
H fly explained. The used neural network is bras., se suceden unos a otros s8in solu-
a three layear sultiverceptron, with only cién de continuidad interaccionando unos
the second and third layer formed by true con otros, hasta el punto de que cada
asurons. The learning algorithm selected fonema reviste caracteres diferentes de-—
ie 'bnakpropngation“. which 3is a super- pendiendo de 1: .nteraccién de los fonea-
vised algorithm and consists 1in the pro- mas adyacentes. Este influjo mutuc de los
gressive adjusment of the welghte, Pro- fonemaa adyacentes recibe el nombre de
portional to the error betwsen the prefi- coarticulacion. Es o]l que hace gque una n
xed (objective) and the actual vector entre dos vocales, por ejemplo, sea dife-
given by the natwork. At the and some rente de una n al final de palabra.
results are presented. El alto grado de complejidad que conlleva

el reconocimientc de la palabra hablada,
1. INTRODUCCION ha dado origen a una serie de técnicas
con las cualea se ha intentado resolver

Para captar las dificultades que conlleva este dificil problema. Entre las mismas
el reconocimiento de fonemas resulta muy podemcs mencionar ia prediccién lineal,
jlustrative considerar las dos formas al alabec dinémico tepporal. loe modelos
bhaicas a través de las cuales se realilsza ocultos de Markov , las redes neurales.
la intarcomunicacién humana: la palabra Hay que mencionar en todo caso que todas
escrita ¥ la palabra hablada. En lo que satas técnicas presupocnen algin tipo de
se refiere a la palabra escrita, si nos an&lisis espectral de la sefial a recono-
cefiimcs a las caracteristicaa de la pala- cerse.

bra impresa que predomina ampliamente En el presente caso ae intentd primera-
sobre la manuscrita, podemos_ desatacar en mente el reconocimiento de fonemas utill-
1a misma las aiguientes caracteristicasa: zando 1la prediccidn iineal, con resul-
1) un alto @arado de normalisacién: los tados decididamente pobres. Ante este
caracteres latinos de imprenta son de uso hecho se decidld utilizar 1la técnica de
generalisado. Comparese la ventaja Que redes neurales <con resultados que pueden
asto representa frente al problema de considerarse prometedores.

entender la infinita variedad de escritu-

raa individuales. 2} La discretizacidén en En el presente articulo en la seccion I1
virtud de 1la cual cada fonema aparecs se exponen los pobres resultados obteni-
como un entidad independiente y clara- dos con la técnica de prediccién lineal ¥
sente definida. Las separacién entre pa- ia distancia de Itakura (1}. En la eec—
labras se destaca nitidamente a través de cién II1 se da una idea bAsica de las
una separsacién espacial mayor. Como ayuda redes neurales. La seccién IV presenta un
adicional estén los signos de puntuacidn. anflisis de la estructura de los multl-
La palabra hablada, en cambio, parece percepirones y se da una demostracidn de-
revestir caracteristicas diagetralments tallada y estricta de ia regla delta que
opuestas. Efectivamente, on traténdose de Qque sirve PpPara el entrenamientc "super-
la palabra hablada, wuna. normalizacidn visado” de este tipo de redes. BEn la sec-
vardadera es un objetivo inalcanzable. Si ecién V se expone el preprncesamisento a
Bien un entrenamiento adacuado puede con- qua se sowete l1a palabra hablada, ¥ la
ferir un alto grado de inteligibilidad a forr: - ranamiento de redes
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neurales para el reconocimiento de fone-
mas . La aecclédn VI preesenta algunca
resultados y en la seccién VII se extraen
algunas conclusiones.

II. LA PREDICCION LINEAL Y LA DISTANCIA
DE ITAEURA EN EL RECONOCIMIENTO DE FONE-
MAS

La técnica empleada originarlamente para
el reconccimiento de fonemas fue la pre-
dicciédn lineal [2]. Beta técnica asimila
el aparato fonador a un filtro digital
que al ser excitado apropiadamente genera
loa diversos fonemas del lenguaje habla-
do. MAs concretamente, y en forma muy
simplificada, el aparatco fonador se re-
presenta por un sistema fisico gue puede
sar excitado alternativamente por un tren
pariédico de impulsos © por ruidcec blanco
aleatorioco. Cuando la excltacién eaes un
tren de pulsos el fonema gensrado es de
naturaleza periéddica, por eajemplo una
vocal. Si la excitaciém es ruido blanco
aleatoric el sonidc generado es una con-
sonante sorda, como por ejemplo una &8 o
una j. El modelo fisico gque representa el
aparatco fonador proplamente dicho se lo
simula en un computader por medio de un
filtro digital de tipo recursivo el cual
tiene la forma indicada en la fig. 1.

X(n) G
O— /_;_\ Y (n)
z~1
A
L Y{n-1)
z=1
Az ¥Y(n-2)
i
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'
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z-1
Ar, ¥ (n-p)

Fig. 1. Filtro digital recursivo.

Donde X(n) es la entrada o excitacién

G es un factor de ganancia

Y(n) ea la salida

¥y Z-1 representa un retardo temporal

igual a un intervalo de muestrec T, que
por simplicidad ae considera unitaric,es-
to es, T = 1 unidad de tiempc arbitraria.
La ecuacién de diferenclas gue representa
la salida del sistema est&d dada por la
expresion:
¥(n) = GX(n) + Mi1¥(n-1) + ... + ApY(n-p)

donde p representa el orden del filtro.
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Comc me ve el valor de 1la salida en up
instante nT = n (asumiendo T = 1) es fun-

das de loes p instantes previoa. Estoc jus-
tifica el nombre de recursivo para estos '
filtroe. ya gque la respuesta de ios mis-
mos se obtiene por una realimentacién de
la salida a la entrada. Los coeficientes
que dosifican esta realimentacién de las
P salidas precedentes, reciben el nombres ¥
de coeficlentes de prediccidédn lineal y :
aon los factores claves para el reconoci-
miento de fonemas. En efectc se pueads
conalderar que loe p coeficientea de pre-
diccién lineal: A1, Az, As, ..... ., Ap,
que caracterizan un fonema, constituyen
un vector en el espacio p-dimensional, en
el cual cada vector, correspondiente a un
fonema particular, tendrd una ubicacién o
definida. Es evidente gque aunque no exis- |
tan 2 vectores gque colncidan plenamente,
esto o6, dos pronunciacicnes exactamente .
iguales de una vocal a, por ejemplo; los |
diversos vectores que corresepondan a di-
ferentea pronunciaciones de una miama
vocal se ubicar&n en una cierta vecindad
an aste espaclio p-dimensional [3]. Toman-
do comoc base eete hecho el reconocimiento
de fonemas se lo realiza de la siguiente
manera:

Primeramente se cobtiene un muestraric de
los diversoca fonemas, por ejemplo de las
vocales, y se calcula el “centroide" de
cada una de las diversas clases de fone-
was. En el casc de las vocales se ten-
drian 5 centroides correapondientes a laa
5 vocales castellanas. Bl centroide de
una vocal se caracteriza como agquel punto
en el espacioco p-dimensional que dista
menos de todos los fonemas de su clase.
Una vex determinados loe centroides, la
identificacién de las vocales me hace por
"diatancia minima”, esto es, si se tiene
un fonema desconocido, que podria ser
cualquiersa de las cinco vocasles, se eva-
luard la distancilia de dicha vocal a los
centroides de las 5 vocales. La vocal
desconccida se identificari con agquella a
cuyo centroide diste menos. La “"distan-
cla” que se utiliza con este propdsito es
la distancia de Itakura, que recibe el
nombre del investigador Jjaponés que la
Propusc por primera ves, BEata distancia
se eoxpresa de diversas maneras, una de
las m&s sencillas tiene la forma:

d(Ad,Ar) = (Ad - Ar)T @ (Ad - Ar)
donde Ad vector deaconocido
Ar vector de referencia (centroide)

# es la patris de autocorrelacién
de los valores de las mueatras del foneaa
cuyo reconocimiento se busca.

El vector Ar, que represents el centroi-
de, ee obtiene como el valor medic de los
coeficientes de prediccidén lineal de cada
una de laa diversas clases de fonemas
cuyo reconocimiento se busca. El célculo
del centroide para cada uno de loe grupos
de fonemas cuyo reconocimiento se preten-—
de, constituye la.etapa de entrenamientc
del esistema. Para el caso de las cinco
vocales se deberdn calcular 5 centroides,
1 para cada vocal.
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Aplicado eate método al reconocimientc de
vocales, los resultados obtenidos sin ser
decepcionantes tampoco pudieron conside-—
rarse anteramente satlisfactorics. En eo-
fectec mientras el reconocimientc de vo-—
cales como la a, la e, la i ¥y la o temnia
un altc porcentaje de acierto, el recono-
cimiento de l1la u resulté siempre pobre.
¥n todo caso el porcentaje promedio glo-
bal de aclierto en el reconccimiento de
las 5 vocales fluctuaba alrededor de un
80 X. Esto utilizando para el reconocl-
miento la misma poblacidén gue airviéd para
sl entrenamiento.

Aungue los resultados no fueran tan pro-
misorios como se hubiera deseado, se re-
aolvié extender el método arriba deacrlto
a los demés fonemas, agrupéndolos en lae
siguientes categorias:

nasales: m, n

laterales: 1, r

fricativas: £, j, &

oclusivas aonoras: b, d, g
oclusivas sordas: ch, k, p, t.

Los resultados obtenidos al aplicar la
técnica deacrita al reconocimiento dea los
grupos de fonemas arriba indicados fuercn
enteramente decepcionantese. El1l casc mas
negativo fue sl de las oclusivas sonoras:
b, d, &, para las cuales 82 obtuvo un
porcentaje de reconocimiento correcto
inferior al 50X, y esto utilisando como
poblacién de prusba la alssa utilizada
para el entrenamiento.

Ante resultados tan pobres se decidid
buscar alguna técnica adse poderosa que
garantizara un porcentajm més alto de
aciertos.

Justamente por ase tiempo estaba cobrando
gran actualidad la técnica denominada de
"Redes Neuralesa”, que ses revelaba como
espescialmente apropiada rara al reconoci-
miento de forwmas de gran riquesa de ele-
mentos ¥y de caracteriaticas imprecisaas y
llenas de matizaciones ocomo es el caso de
la palabra hablada.

III. LAS REDES NEURALES: IDEAS BASICAS.
[4}

Ona red neural es una estructura computa-
cional, Curos modelos &a han imspiradoc s
en los procesos bilolégicos del sistema
nervioso, considerande gque, ain en sus
formas mAs biésicas un ser dotado de esate
sistema puede resolver problemas gue ni
siquiers las mé&s avansadas computadoras
convencionales pueden hacerlo. La necesi-
dad de modelar las funciocones biolédgicaa
del sistema nerviosc en una méquina rea-
lizsada por el hombre ha obligado a pro-
fundizar en la c¢omprensién de eastos
procesos bioclégicos.

El wmodelo b&sico de neurona que ha ser-
vido de inspiracidén para la creacidén de
las redes neurales se muesatra en la fig.
2 ¥y consta de:

Lha ¢é&lula nerviosa que es el ocuerpce cen-
tral de la nsurona (aoma).

El axén gque esti acoplado al soma ¥y gue
es eléctricamente activo, ya que conduce
los pulsos emitidos deade la neurona.

Las dendritas que son eléctricamente pa-—
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Fig. 2. Neurcona Biolégica

sivas, pues reciben las pulsaciones en-
viadas desde otras neuronas por medio de
un contacto aspecial Aannominadoc sinapsia.

La sinapsis ea la sutil conexidn entre
neuronas y es8 capaz de cambiar el poten-
clal local de una dendrita en sentido
positivo o negativo dependiendo del pulso
Que se asti trasmitiendo.

En la fig. 3 se muestra un modelco simple
de neurona “artificial” an&loga al modelo
bicldégicoc. En eate caso las neuronas son
eleméntos de procesamiento, mientras que
los axcones y dendritas podrian eer ca-
bles, ¥ las sinapsis serian resistenclas
variables gque ilevan pesce a las entradas
que representan dates o la suma de pesos’
de otros elementes de procesamiento.

Las entradas, que son voltajee propor-
cionalea a loe pescs establecidoa ae
suman a través de lor resistores. Cuando
la suma alcanza un umb.al predeterminado
la neurona sa activa, de lo contrario no
lo hacsa.

Los elementos de procesamientc pueden
interactuar de asuchas maneras dependiendoc
de la forma como ellos estdn interconec-
tados. La figura 3 muestra algunas posi-
bilidades:

NEURONA X

i O
UMBRAL c/ UMBRAL |

Fig., 3. Neurona Artificial l

Elementos de procesamiento con o sin re-
tropropagacion.

Elementos de procesamiento conectados sn
forma completa a otros elementoa de pro-
cesamiento ¥ otros conectadoas parcial-
meante o eanlazados solamente a alguno de
sllos.

Entrenamiento

Las redes neurales, por definicién son
adaptivas o sujetas de entrenamiento.
Existen muchae técnicar de entrenamientc
{(algoritmos), que pueden agruparse en
tres categorias bAaicana:
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Entrenamiento supervisado. Requiere la
presencia de un “"profesor” eaxterno y del
etiquetamientc de los datos usadoa para
el entrenamientoc de la red. El "profe-
eor” conoce la reapuesta correcta e in-
gresa una sefial de error cuando la red
produce una reapuesta incorrecta. La
ssfial de error “ensefia” a la red la res-
puesata correcta y después de una suce-—
s8ién de pruebas de aprendizaje, la red
produce la respuesata desoada.

Entrenamiento no supervisado. Utiliza
datos de antrenamiento no etiquetadcoe y
no requiere de un profesor externc. Loa
datos mson entregados a 1la red, la cual
forma grupos internamente y clasifica los
datos en diferentes categorias.

Entrenamiento autosupervisado. Se utiliza
con clertas clases de redes neurales. El
monitoreo de las redes se realiza inter-
naments sin requerir de profesor externo.
Una sefial de error gse genera oen el sis-
tema y @8 realimenta a la entrada del
mismo. La respueata correcta se produce
después de un clierto mimerc de interac-
cicnes.

Paralelismo

51 todos los elementos de una red esté&n
interconsctados unos con otros, ea decir
cada elementoc de procesamientc sstéd en-
lszado a todos los demés elementosa de
P ocesamisnto, se pueden efectuar miles
du operaciones simples en forma paralela,
encaminadase a la solucién de un prcoblema.
BEsta acumulacién de muchas operaciones
simples posibilita realisar operaclones
complejas de clasificacién, lo cual ea
esencial en las posibilidades gque las
radeas neurales ofrecen.

La investigaclién de las redes neurales se
ha profundizado dltimamente debido fun-
damentalments a treas factores: a) Un gran
avance en lasa teorias matem&ticas, b) El
desarrcllo de npuevas horramientas com-
putaciocnales, y ¢) Los uavances en la com-
prensién de loa procesos neurcbioclégicos.

Limites en la simulacién de redes neura-
las

%1 avance &n el campo de estas redes ha
desarrocllado su propia terminoclogia com-
putacional la cusl ea importante compren-
der para poder valorar los requerimientos
para la implementacién y simulacién de
redes neurconales. Los conceptes ¥y tér-
minos mAe utiliszados scn loe siguientes:
Una red tipica contiene muchas mas inter-
conexionees Qque neuronas o elementos de
procaesamiento.

Cada interconexidén requiere una o algunas
operaciones acusulativas. Mientras que en
una - computadora digital la capacidad de
almacenamientc o© memoria se evalda en
términos de palabras (bytes) y la veloci-
dad en términos de trucclones por se-
gundo; una red neural Jdefine al almace-
namiento como el valor de los pesos de
entrada y se mide en términrcos de inter-
conexiones, ¥y la velocidad en-términos
de interconexiones por ssgundo en una
misma capa o antre diferenteas capas.

Las herramientas computacionaleas actuales
rermiten una capacidad de simulacidn de
aproximadarente 107 interconexiomes por
segundo, la cual es todavia lejana de la
capacidad de la mis modeata neurona bio-
1l6gica que alcanza velocidades del orden
de 109 interconexiones por segundo,

En un futurc cercanc & eapera Que nuevas
tecnologias permitan incrementar las ca-
racidades del hardware, de tal forma que
los limites de almacenamiento ¥y veloci-
dad puedan extenderass significativamente.
Algunas de lae tecnologias més importan-
tea son laes siguilentes:

El arseniurc de Galioc (GaAs) en la fabri-
cacién de chipa peoermitiria alcansar 1la
regidén de 1010 interconexiones por se-~
gundo. El mismo efecto se espera de la
utilisacién de dispositivoa de propéaito
aespeclal con tecnologia CCD (charge cou-
pled device).

Para aumentar la capacidad de almacena-
miento se contindan mejorando las tec-
nologias de la wemoria RAM. Asi mismo la
tacnologia de los chiipe tridimensionales
se easpera quea podrian expandir las ac-
tuales capacidades de almacenamiento.

E) multiprocesawiento de sefialeas digil-
tales pueds contribuir a expandir tanto
los limites de velocidad como los de al-
macenamiento.

Tecnologias de implementacién de redes
neuralee

Las principaies alternativas tecnoldSgicae
para la implementacién directa de redes
neurales incluyen las siguientee:
VLSI/VESIC (very large scale integration/
very high speed integrated circuits).
Esta tecnoleogia estid limitada a una baja
denaidad de interconexionea debide a su
naturaleza bildimensional. Todos los pescs
en una red implementada directamente con
VLEI/VHSIC tendrian que almacenaree &n
memoria.

VLSI an&logo. Tecnologia ésta gque esti
ain en desarrollo, y que, no obstante ser
bidimensional, otrece una alta densidad
de interconexiones debido a gue loa
Presos pueden seor implementadcs con reesis-
tencias obviando la necesidad de memoria
adicional.

Tecnologia éptica. Eet&s todavia en desar-
rollo perc ofrece una altisima densidad
de interconexiones debidc a sy natura-
leza tridimenaional.

Aplicaciones wmés relevantes y perspec-
tivas de desarrcllo de las red=sse neurales

Los diferentes modelos de redea neurales
pusden realizar una gran variedad de fun-
cionea. Las més usuales eatén relaciona-
das con el reconccimiento de voz, proce-
samiento de imagen ¥ problemas de robé-
tica, entre otras.

Las tareas primarias mas comunes incluyen
clasificacién de patrones, autoorganiza-
eién o© agrupamiento, almacenamiento de
meporia asociativa ¥y accesc a ella, pre-—
procesamiento de visién y lenguaje , pro-
blomas de oftimizacién computacional,
procesamisento no lineal de sefiales, etc.

JIEE, Vol.



v
N

En ¢l Area de ‘la imagen, los sietomas en
tiempo real tienen una gran variedad de
aplicaciones que incluyen las sliguientees:

Segmentacién de Imagen;

Siastemas de seguridad basados en recono-
cimiento visual:

Detecclén automitica y seguimiento de un
objetivo;

Almacenamiento y trasmwisidn de imagen de
alta calidad;

Ayudaa para perscnas ciegas;

An&lieie automatico de diasgnéstico médico
en base de placas de ravos X;

Anélisie automatico de imigenes trasmiti-
das por satélite.

En el campo del reconocimiento de la voz,
entre las tareae mas importantes que pue-—
den implementarse estan lae siguientes:

Transcripcidn automatica:
Comunicacién simplificada hombre- maqui-~
na;

Ayudas para personas sordas con salidas
tangiblen;

Ayudas para minugvalidos que respondan a
comandos de voz;

Reconocimiento de patronee de sonar;
Vigilancia aciistica:

Traduccién automitica:

Almacenamiento v comunicacién de voz de
alta fidelidad;

Sistemas de seguridad con claves audi-
bles;

Bintesis de texto a vosz.

En o1 campo de 1a robética actualmente se
investiga para traswitir a los robots la
capacidad de aprendizaje y adaptabilidad
de las redes neurcnales. Los problemas
mAs corrientes a ser enfrentados en este
campo son:

Programacién y control de ias trayecto-
rias de loe brazos de los robots;
Coordinacién brazo- camara de video;
Fusidén visién/tacto para reconocimiento
de objetos.

En el édrea de Procesamisnto de sefiales
una aprlicacién muy importante en la gque
se investiga actualmente es en la recupe-
racién de m=efiales contaminadas de ruido o
distorsicnadas.

Entre las innumerables clases de redes
neurales que han aurgido Y surgen cada
dia podemos mencionar las siguientes: lae
redes de Hopfield, los mapae autoorgani-

zantes de EKchonen, los perceptrones y
msultiperceptrones, el neccognitrén, las
meRorians asociativas bidireccicnales,
atc.

Ds entre estas redes 1a que més ha asido
utilizada para el reconocimiento de fone-
mas y de palabra hablada en general es el
Bultiperceptrén,

IV. ESTRUCTURA DE UN MOLTIPERCEPTRON [5]

Un multiperceptrén es una red neural es-
tructurada de la siguiente manera:

1 capa de slementos de entrada. denomi-
nada capa de distribucién POor no eetar
constituida por neuronas propiamente di-
chas, ainoc sdlo por elementos que dim-
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tribuyen apropiadamente los valores o
vectores de entrada.

1 o variae capas de neuronas intermedias
Que por su ubicacién reciben el nombre de
neuronae ocultas.

1 capa de neuronas de salida.

Las neuronas propiamente dichas. que ror-
man las capas ocultas y la capa de sali-
da, reciben también el nombre de elemen-
tos procesadores (EP), vya que realizan
algin tipo de operacion matematica eobre
los valores que entran a las mismas. Es-
pecificamente cada neurona de una deter-
minada capa suma todos los valores ponde-
rados que le llegan 2e todas ¥ cada una
de las neuronas de 1la capa precedente y
luege transmite a todas y cada una de las
neuronas de la capa siguiente, el resul-
tado de pasar esta suma a través de una
funcién de activacién F. La representa-
c¢ién gréafica de wuna neurcna o elemento
procesador se da en la Fig. 4.

Salida = F(N)

-y

n
N= I xyw

Figura 4. Neurona ¢ elementoc Procesador
{EP) en un multiperceptrén.

La funcién sigmoide {6]

wa funcion de activacion que mae se uti-
liza en multiperceptrones es la funcidén
sigmoide cuya representacién se da en la
Fig. 5

F{x)

Figura 5. La funcién sigmoide.

La funcidén sigmoide ees una funcién mond-—
tonamente creciente que presenta cualida-
des magnificae para el entrenamiento o
aprendizaje de las redes neurales. La
definicién matemidtica de la funcidn sig-
moide estid dada por la expreeidn:

F(N) = 1/(1 + exp(-N))

donde N es la suma ronderada de las sali-
das de la precedente capa de neuronae. Se
dice suma ponderada porque cada salida de
las neurcnas -de la capa precedente viene
afectada de su correspondiente peso o
factor de ponderacién.



Comoc se desprende de la Fig. $, la fun-
cién sigmoide tiene las sigulentes carac-
teristicas:

a) Ea una funcién derivable, lo cual noe
permite obtener su derivada gue se utili-
zaré como un factor en el ajuste de los
pesos, en el cual consiste el proceso de
entrenamientc de las redes.

b} Sue caracteristicas de ganancia son
idealee para evitar problemas de satura-
cién. En efecto, considerando la ganancia
como el incremento de la funcidn corres-
pondiente a un incremento de la variable
independiente, Be ve que para esta fun-
cién, pequefias entradas. esto es valores
de N en la vecindad de cero, producen la
wmaxima gananclia, en tanto que entradas
grandee, esto es valores de N gque se a-
proximan a infinito generan ganancias que
son practicamente iguales a cero. De esta
forma aun para valores de entrada que se
aproximan a infinito negativo la funcidn
nunca desciende bajo cero, ¥y para valores
de entrada que tienden a infinito posi-
tivo la funcién nunca supera el valor de
1.

El umbral

De ordinario la salida de una neurcna se
calcula utilizando un umbral. Esto es, el
argumento para la funcidém sigmoide a la
aalida de la neurcona toma la forma:

F{(¥) = 1/{(1 + axp—(N + 8))

donde 8 representa el vaior del umbral.
Estoc produce un corrimientc en el origen
de la funcién sigmoide y en esta forma
acelera el proceso de convergencia duran-
te el entrenamiento. Para incorporar este
recurac en una red dada bastara con afia-
dir a cada neurona un peso proveniente de
una entrada ¢on valor 1. Este Dpeso &e
entrena de la misma manera que los res-
tantes pesos. axcepto que su entrada es
siempre igual a 1 en vez de ser la salida
de una neurona o elemento de distribucidn
de la capa precedente.

La propagacién de sefiales en un multiper-
ceptrén se hace de entrada a ealida sin
gque existan caminoe de retroalimentacidn.
Existen ramas unidireccionales de cone-
xi6n, afectadase de sus correspondientes
pesos, gue van de cada una de las neuroc-
nae de una capa precedente a todas las de
ia siguiente.

Un multiperceptrén de 3 capas con tres
elementce en la capa de distribucidém, dos
neuronas intermedias u ocultas., Yy tres
neuronas de salida se indica en la Fig.
6.

Funcionamiento de un multiperceptrén.

En el funcicnamientc de un multipercep-
trén se pueden distingulr dos actividadee
especificas: las de entrenamiento vy las
de reconocimiento. Durante el proceso de
entrenamiento las =2alidas del multiper-
ceptrén no corresponden a las deseadas.
por lo tanto se obtiene un factor de cor-
recién que @8 proporcional a este error.
v se lo retropropaga para el ajuste de
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Capa de distri-

a_ Cama oculta Capa de salida
pucidn de entrada

Figura 6. Multiperceptron con una capa
oculta.
los pesos. Este procesc ee reallza en

forma iterativa ya que el ajuste de los
pesos se consigue en forma progresiliva ¥y
no de una sola pasada.

Una vez que los pesoe han sidoe ajustados,
la red esta preparada para el reconoci-
miento. S1i se utiliza para este proceso
la misma poblacién que ee utilizé para el
entrenamiento, ¥y 8i durante este ultimo
procesc se logrd reducir el nuipero de
errcres a cero, la red estara en capa-
cidad de reconocer &in ningin error lase
formaa presentadas. Si durante el procesc
de. entrenamiento no fue posible reducir
el numerc de errores a cero, cabra espe-
rar un porcentale de errores en el reco-
nocimientc del mismo orden que el que se
tuve durante el entrenamiento.

5i la poblacion utilizada para el recono-
cimiento es diferente de 1la utilizada
para el entrenamiento se debera eaperar
un aumento del porcentaje de errores de
reconocimiento respecto al porcentaje de
errores obtenido durante el entrenamien-
to. Cuanto menor sea eate aumento, tanto
mejor sera la capacidad de generaliza-
cién de 1la red. En otras palabras. la

e L R RS e la capacidad que
tiene una red de operar con formas no
entrenadas. ein desmejorar el nivel al-

canzado con las formas entrenadas.Para el
proceso - de reconocimiento se utilizara
una sola de las etapas de gue se compone
una iteracién en el procesc de entrena-
niento, esto es, el “paso directo” del
cual ee habla méas adelante.

Puesto que el entrenamiento de una red
abarca como una de sue partes el conjunto
de operaciones que se ejecutan para el
reconocimiento de formas. bastard con
hablar del entrenamientc de una red para
tener una idea global de su forma de ope-
rar.
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Fimemrn g

" rectificar procedimientos

- conmiste en al

T

. Entrenamiento de un multiperceptrdn. (7]
4

El entrenamiento de un multiperceptrdn
pertenece al género de entrenamientoc su-
pervisado, estoc es, aguel en gque un "ins-
tructor” ie 1lndica a la red loes resul-
tados que debe arrojar, obligéndole a
mientras tal
coaa no ocurra.

Bl entrenamlentc de una red consta de dos
-momentos claramente definidos:

1) El1 pasc directo, que, como ae ha dicho
anteriormente, realizado una sola vez se
aplica también al proceso de reconoci-
‘miento.

2) La retroproragacién del error. gue
ajuste paulatino de los
pesos hasta que 1la red eaté en capacidad

. de reconocer las formas Que se le presen-—

EL pasc directo.

El "paso directo” puede entenderse mejor
%l se toma comc referencia la Fig. 7.

_x_..m]m__/r w 2 /2

Figura 7. Dilagrama de bloqueé para la
explicacién del paso directo.

En la Fig. 7 las letras X, N1, Y, N2, 2
representan magnitudea vectorialee, mien-
tras que W1l y WZ representan matrices. El
vector de entrada X convenientemente dis-
tribuido por la capa de elementos de dis-
tribucién de capa de entrada {(gque no apa-
rece en la Fig. T), entra en la capa o-
culta. En este momento se realiza el pro-
ducto de la matriz Wl transpuesta,. la
satriz de los pesos gque conectan la capa
de distribucién a la capa oculta, con el
vactor X. [Este proceso genera un vector
de salida N1 tal que

N1 = WITX

y N ¥
definen como

de los vectores ¥
matriz W1 se

Los elementos
lose de 1la
sigue:

X = {xn} vector coclumna.

h =1, 2,....... , Namero de
elementos en la capa de
distribucién. (1-NECD).

W1l = {wni} Matriz.

h = 1, 2,....... , Namero de
elenmentos ‘en la capa de
distribuciédn. {( 1-NECD).
i=1,2,....... . Himero de
neuronas en la capa

oculta. (1-NNCO).

N1l = {ni} vector columna.
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i=1, 2........ . Namero de
neurcnas en la capa ocultsa.
(1-NNCO) .

El vector N1 al pasar por la funcién sig-
moide se transforma en el vector Y. gue
constitueye la malida de la capa oculta o
intermedia, Y = F(N1), en donde Y repre-
senta un vector cuvos elementoes se defi-
nen como,

Y = {vi} vector columna.
i= 1. 2,...... . Nimero de
neuronas en la capa oculte
(1-NNCO) .

Yi = 1/7(1 + exp{-ni))

(Para mavycr simplicidad se asume gue el
umbral es siempre cero en las demostra-
ciones que siguen, esta simplificacidén no
altera los resultados).

Y es la entrada
neuronas, QqQue

para la segunda capa de
es la capa de salida. Aqui
e realiza el productoc de la matriz W2
transpuesta, la matriz de los pesoe que
van de la capa oculta a la capa de sali-
da, con el vector Y. obteniéndose el vec-
tor producto N2Z. cuyo valor esta dado por

N2 = HW2TY

Loe alementos de loe vectores Y y N2 y

loe de la matriz W2 Be definen como

sigue:

Y = {vi} vector coclumna.
i =1, 2,....... ,» Namero de
neuronage en la capa coculta.
(1-NNCO) .

W2 = {wij} matriz.
i =1, 2,...... g Mimsroe de
neuronas en la capa oculta.
(1-NNCO) .
J = 1. 2....... , Namero de
neuronas en la capa de
salida. {1-HNNCS).

NZ = 1nj;} J =1, 2,........ , Numero de

neuronas en la capa de
salida. (1-NNCS).

Al pasar el vector N2 por la funcldn sig-
molde se genera el vector Z, cuyce ele-—
mentos se definen como sigue-

Z = {=z;} vector columna.
J = 1. 2...... , Namerc de
-naurcnas en la capa de
salida. {(1-NNCS).

2j = 1/(1 + exp(-nj))

Z es la salida de la red y debe ser igusl
al vector cobjetivo. Aqui se dan las si-
gulentes posibilidades. S84 el procesc en
cureo e8 un procesc de entrenamiento o de
aprendizaje, se realiza la resta vecto-
rial T - Z, en donde T es el vector ob-
Jetivo ¥y Z el vector de wesalida entregado
por la red. Si el valor de eata resta
vectorial arroja valores que superan loe
vaiores de un vector nivel ¢ umbral pre-
fijado, entonces comienza el procesc de



retropropagacién de este error para el
ajuste de los pesos. En caso contrarioc el
procesc de entrenamiento termina. Si el
Procesc en curso es un procesoc de recono-
cimiento, puesto que loa pesce deben
eatar vya ajustados, o bien sl vector de
salida coinclide con el vector objetivo,
en cuyc caso ha tenidce lugar un reconoci-
miento correctco, o bien el vector de sa-
lida no coincide ¢on el vector objetivo,
en cuyec caso ese produce un error. Con
eato me termina un "pasc directo”.

La Retropropagacién.

Como ee ha indicado méa arriba este pro-
ceso edlc se realiza durante el entrena-
mjiento ¥ consiste en la propagacién del
error “hacia atrés” o sea de la salida a
la entrada, de ahi el nombre de “retro-
propagacién” con que me conoce este pro-
ceao. La regla que se usas con este propé-
sito mae denomina REGLA DELTA y consiste
on realizar en forma iterativa ajustes o
correciones en los pesce. Estos ajustes
son proporcionales al error, esto es, a
Ia diferencia entre el vector objstivo
prefijado para la red ¥y el valcr del vec-
tor real de salida ques ésta arroja.
S5iguiendo un orden inverec, los pemcs que
se ajuetan primersc son los pescs que co-
nectan la capa oculta con la capa de sa-
lida. Ya que en la capa de salida se dis-
pone de un objetivo con un valor defini-
do, el ajuste de los pesos ee realiza
ficilmente en este caso usando la regla
dalta que an esta oportunidad se obtiene
de la siguiente manera:

La regla delta wnininiza la suma de los
cuadrados de las diferencias entre los
valorea de salida deseados y los calcula-
dos para todas las neuronas de salida 'y
para todos los pares de vectores entrada-
/salida. Esto es, se asume que el error
para un patrén de entrada estid dado por:

NNCS 2
E = (1/2) £ (t5 - z5)

j=1
donde ] representa el orden de la neurona
en capa de salida.

Para minimizar el error E se obtiene la
derivada de B con respecto a los pesos
wji4 que conectan la capa oculta a-la capa
de salida, donde el subindice ij especifi
ca el pesc que va de la neurona i {en la
capa oculta) a la neurcna j en la capa de
salida. Esto es, se obtiene el valcr:

3E

Bwij
Aplicando la regla de la cadena

3E  _ 3E _23z3j
Wi j- BZj 'awij

1

perc z4 = —mmm—
] 1 +e™
entonces

9z3j 2z5 anj

3"’1j any awj 4
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toma la forma

enteramente explicitada 323

8E 3E sz

awij 9Z4 9n4 BwWjij

anj

a partir de las definiciones

3E 3 1 NNCS
(- I {ty-25))
azj 3zy 2 j=1

= - (tj-zjl
3z 4 E} . -ns
2 =7—(1+e_n7) te e—_,rj,.z
an any (L+e )
- 1 P
1 +e™ 14+ ™™
1
=z (1- — )
s l+e n]
= zj (1 - 23)
an 3 NNCO
= { z “’ij yl) =
Wiy oWy 5 i=1

Juntando los 3 factores

.3E

=~zy (1- zj)(tj - Zj) Yi

aWj 5
donde:

Zj,-salida de la neurona j en la capa de
salida

t5, objetivo para la neurcna j en la capa
de salida

¥ir, salida de la neurona i en la capa ocul
ta, conectada mediante el peso wij a
la neurona j de la capa de salidal

Puesto que el tipo de correccifin que se

realiza es del tipo de descenso de gradien
te, se debe tener -

-3E
A"’ij“

Wi 4
Esto es, el ajuste a realizarse en el peso

es proporcional al valor negativo de la de
rivada:

oE

Se introduce n como el factor de proporcio
nalidad conocido tambi&n como el factor de
aprendizaje, que fija la velocidad de en
trenamiento. -

Consecuentemente el ajuste en el peso toma
la forma

Awij = n 24 (1-z35)(ty - 25) y4
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1 valor del peso ajustado wi(n+l)
ncidn del peso antiguc (no &justado)
wij(n) estd dado por

wij (n+1) = wij(n) + Awjg

AJUSTE DE LOS PESOS EN LA CAPA OCULTA

Ia capa oculta no tiene vectores objetivo,
;POX tanto en este caso no podr& usarse el
ajuste descritc anteriormente. Fue preci-
samente la dificultad de encontrar un m&to
do apropiado de entrenamiento para. las ca—
- pas ocultas lo que obstaculiz® el uso de
los multipercentrones. La forma en gue se
- entrenan las capas ocultas constituye el
. nficleo de la retropropagacifn.

Para la obtencifn del ajuste de los pesos
" en la capa oculta se usa el gr&fico de 1la
* Fig. 8. En dicha figura:

NECD
nj = L Whi XK i=1L 2 ... ., NNCO
h=1
1 :
¥i = —— i=1,2,... ., NNCO
l+e 1

Mul yj representa la salida de cualgquier
neurona de la capa oculta. Se est3 tratan

do de ajustar cualquier peso gue vaya del
elemento h en la capa de distribuci®n
(h = 1, 2, ........ -+, NECD) a2 1la neurona

i en la capa oculta.

Como- se desprende de la Figura 8,

un &rror

en whi causa errores
- lidas de la red, zj.

en cada una de las sa
El ajuste gue se rea

tos errores.

tivo de la suma de las derivadas:

lice en whji debe tomar en cuenta todos es
En otras palabras el ajuste
Awhi debe ser proporcional al valor

nega

©3Ej
: j =1, 2, NNCS
3"h1
Esto es
IE E 3E oE
1 2
= + +-_-..+ﬂ
dwh4 ELL 3WhH § awhi
NNCS an
= I .
j=1 3wpj
donde
1 ' 2
Ej = 3 (£ - zj)

Aplicando la regla de la cadena al t&rmino

general:
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3Ej

WL 5
EEj BEj BZj an 9¥§ 9nj
awhir BZj an 3yj 3nji dwnj
donde
3E
— - - (5 - z3)
BZj
92 5

]

= zq (1 - z3)

a‘nj
an 3 NNCO
— = ——( I wijj yj) = wiy
2Y i ay; i=1
ayi 3 ’ 1
- = =}
3ng -@an; 1 + e M

¥; (1 - vyj;)

-

-

anj 3 NECD
= ¢ I whj Xp) = xp
3Wh § 3Wh i h=1
Capa de salida
r____dhu____j
Neurona i de
la capa oculta wil
wiy o
w2i_ o] i na
- > * S =
/__ﬂ
WNECDi
n3
S =
ZNn

: P

Figura 8. Grifico para la obtencifn del
ajuste de los pesos en la capa oculta.
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Juntando los 5 factores

BEj
T = E5- 230 25 (1 - 29) wig v (1 -vi) x
Wy 3 3 3 J ij i ¥i h

Sumando de 1 a NNCS

NNCS QE;
P J

J=1 Bwpj

NNCS

=-yi {l-y;)xn = (e5-z3) 29 (1 —25) wy-

1 j=1 gl u J 1 1j
Aqteriormente se ha hecho
(tj-zj) zjil-zj-) = 63-
luego
NNCS 3E4 NNCS

L

T =-¥i (1 -y 65 wi:) x
3=1 awpj = 5=1 J "ij h

haciendo
NNCS

¥Yi (1-v3) £ 65 wis = &,

j=1 3 3 i

NNCS 3E4s

I 3

= - 8i xp
ji=1 'dwhi

Teniendo en cuenta gue el ajuste de whi de

e ser proporcional al valor negativoe de

la suma de las derivadas gue se acabkan de

obtener, Awphj tendrd la forma:
Awhi = n & xp
donde

n, factor de proporcionalidad o factor de
aprendizaje.

Xn, h—-€simo elemento del vector de entrada.

El valor del peso ajustado Whj (n+l) como
funcién del peso antiguo (no ajustado)
Whi (n} toma la forma:

Whi (n+1l) = wj5(n) + Awpj

El procesc de entrenamiento consistirs en
tonces en introducir los datos cuyo recono
cimiento se busca en forma secuencial en
la red. Cada vez, y mientras la salida no
coincida con el objetivo prefijado, se de
perd retropropagar el error. Un paso di-
recto seguido de la correspondiente retro
propagacidin uel error constituye una ite—
racifn en el Lrocesoc de aprendizadje.

R

V. PREFPROCESAMIENTO DE LA PALABRA HAPLADA
Y ENTRENAMIENTO DE REDES NEURALES PARA EL
RECONOCTIMIENTO DE FONEMAS.

Fara- el entrenamientoc de las redes en al
reconocimiento de fonemae lo primero que
debe conseguirse .es una buena base de
datos. Para esto se cuenta con un com~
putador IBM PS/2 80 dotado de una tarjeta
de adquigicién de datos que Permite mues-
trear ¥y cuantizar el lensguaje hahlado
prara luego pasarlo a un dispositivo de
almacenamiento permanente gque puede mer
el dieco duro del computador, o un disce
flexible de 3.5" v de alta densidad. Si
bien la tarjeta de adquisicidén de datoa
pvermite diferentes frecusncias de mues—
treo, para el presente trabajo sb6lc se
utilizé la frecuencia de 2 KHz. Para ia
cuantizacién se utilizan 12 bits.

Las personas cuyas veces ee utilizaron
parsa el experimento son todas nativaa
ecuatorianae y todas del sexo masculino.
Limitaciones de tiempo hicieron imposi-
ble la recoleccién de datos provenientes
de voctes femeninas. E1l numero de Personas
que colaboraron en el exverimento es de
58, E]l material fonético suministradec por
estas personas varisa grandemente. Asi
mientras una persona cuenta comn un total
de 38 archivos. existen 31 perscnas pre-
sentes con un sBolo archivo. Esto trae
como coneecuencia que el entrenamiento
para lae diversas voces sea muy desigual.

Puesto gque exigir al computador una dis-
criminacidén global de todos los fonemas
del lenguaje ecuatoriano se consideré una
meta demaeiado exigente, se optd por a-
grupar los fonemas en conjuntos reducidos
tomando en cuenta sus similitudes fonéti-
cas. Como see dijo anteriormente los gru-
pos aescogidosa fueron:

Yocales: a, e, i, o, u.
Oclusivas sonoras: b, d, g.
Oclusivaa sordas: ch, k, p, t.
Fricativas: £, j, &.

Nasalesa: m. n.

Lateralea: 1. r.

Esta divisién lejos de considerarse defi-
nitiva se ha de juzgar como una primera
tentativa de agrupamiento de fonemas para
evaluar la capacidad de discriminacién
fonética de las redes neurales.

Se puede observar que esta clasificacién
es incompleta, en efecto faltan fonemas
como la r inigial de palabra (o rr en
medio de palabra), la 11, la B. los dip-
tongos, etc.. En el grupo de las nasales
habria que distinguir la n dentro de pa-
labra y al final de ella.

Una vez en posesién de la base de datos
antee mencionada me Yrocedid a la segmen-
tacion de loe fonemas cuyoc entrenamiento
interesaba. Esta segmentacién se hizo de
la siguiente manera:

Cada fonema segmentado tiene una longitud

o duracién de unos 250 milisegundos, gque
con una frecuencia de muestrec de 12 KHz
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equivale a unae 3000 muestras. Se ha pro-

, .curado ubicar el fonema analizado en la

aona central de este segmentoe de 3000
musstras. La duracién de los fonemas es
en exntremo variable. Asi mientras hay:
algunos fonemas que copan casl por entero
las 3000 muestras, otros apenas 8l son
perceptibles por una ligera caida en'el
nivel energéticce en la zona de interés.
Puesto que la duracidén del segmento de
fonema procesado es la misma en todos loe
casos, se tendrad que loa fonemas de corta
duracién se procesarén con su contexto,
asto es, con la parte final del fonema
que leg precede ¥y con la inicial del que
las sigue, mientras qus los fonemas de
gran duracién se procesaran sclos, &in gu
contexto.

A fin de suministrar informacidén tempora?
a las redes, el procesc de un fonema ae
hace de la sigulente manera:

De las 3000 muestras tomadas se procesan
las 1300 centrales. Las 850 musetras ini-
ciales vy las 850 mueatras finales se ig-
poran. La razén por la cual se tomaron
3000 muestras por segmento fue para tener
libertad de variar a gusto la zona de
procesamiento. De las 1300 muestras cen-
tralea ae forman 4 bloques de 540 mues-
tras. Cada bloque me corre reaspecto del
anterior en 253 mueetras. Este artificio
podria compararse con 6l recurso gque uti-
liza el cine de saimular el movimiento a
través de una secuencia de instanténeas
en las que la posicién de loe objetos o
parsonas en wmovimiento cambian ligera-
mente de una instanténea a otra. La Fig.
.9 da una idea de la manera en gue sa for-
man los bloques para el procesamiento.

1300 muestras a pProcesarss

Muestra 850 a muestra 1390 Blogue 1
Mueastra 1103 a muestra 1643 Bloque 2
Muestra 13566 a muestra 1896 Bloque 3

Muestra 1609 a muestra 2149 Bliogue 4

Figura 9. Representaclén aproximada del
corrimientoc temporal de los cuatro blo-
ques procesados de un fonema cualquiera.

Para iluetrar la forma en que 8e realiza
al entrenamiento, supéngase que se dis-
pone del miexmo nimerc N de vocales seg-
mentadas. Entonces cada iteracidén consis-—
tir4d en presentar al multiperceptrén las
N pronunciaciones de las 5 vocales en la
forma:

(aeibu):. (asicujlz,...... , (aeiou)ln

en donde cada subindice corresponde a la
n-ésima pronunciacién de la vocal. Si =e
tiene un nimero diferente de vocales seg-
mentadas, entonces el méximo aubindice N
corresponderd al fonema con el menor na-
mero de pronunclacicnes.

Comr el ,fin de evaluar la capacidad de
generalizacién de las redes, eato es,. la
posibilidad de las mismas de reconocer
fonemas que no forman parte de la pobla-
cién de entrenamiento, se decididé utili-
zar loe fonemas de numeracidén impar para
el entrenamisentc ¥y los de numeracidén par
comc poblacién de prueba. Por lo tanto el
numerce de fonemas utilizados para el en-
trenamientec de los diversos grupos es
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igual a [N/2], donde [N/2) significa el
mayor entero contenido en N/2 ¥y N el mi-
mero de pronunciacionea del forema menocs
pronunciado dentro de cada grupo. "

De 1laa experiencias acumuladas hasta el
momentc se ha llegddo a la conclusidén de
que la forma en que se presentan los
datos para el entrenamiento de redes
puede crear diferenclas abismales en la
obtencidn de resultados.

En efecto en nueatro casc al comenzar las
prumsbas con redes neurales, primeramente
se usaron como datos de entrada los coe-
ficientes de reflexién (qQue son cantida-
des intermedias que sirven para la obten-
clén de los coeficlentea de prediccidn
lineal), 1l 1\nlco gque pudo comprcbarse
con - estc fue . la capacidad de las redes
para aprender peroc a -un ritmo extremada-
mente lento. Poasterliormente se utlilizéd
como entrada para las redes el contenido
energético de eecciones del espectro de
potencia de los fonemaas, tal como e&on
entregados por un banco de filtros idea-
lee pasabanda escalonadog& en frecuencia
de acuerdo a la escala da mel [8]. La
Fig. 10 representa &l eepectro de poten-
cia de la vocal a segmentadoc de acuerdo
con la _escala de mel. Para el presente
caso me utilizan 17 filtroe cuyo ancho de
banda eeta dado por la separacién entre
doe verticales conmecutivas de la figura.

ESPECTRO DE POTENCIA DE LA YOCAL A

AMPLITUD EN OB

> " a "

o 1 2 3 - 4 5
FRECUENCIA EN KILOHERZIOS

Figura 10, Espectro de potencia de la
vocal a segmentado de acuerdo 2 la escals
de wmel.

Con este nuevo tipo de entrada los resul-
tados mejoraron yperoc no en forma dramé-
tica.

Finalmente se utilizé como entrada, para
las redesa, esecclones escalonadas de a-
cuerdo a la eacala de mel, de la pendian-
te aproximada del espectro de potencia de
los fonemas. La Fig. 11 presenta las sa-
lidas de los 17 filtros distribuidos de
acuerdo a la escala de mel, cuando se
utiliza la pendiente aproximada del es-
pectro de potencia como magnitud de en-
trada para la excitacldén de lae redes
neurales.
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PARIMERAS DIFERENCIAS OEL ESPECTRO DE LA VOCAL A
AMPLITUD

1.8 .
1.2+ .
.6 ~
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o 1 2 3 a 5 [

FRECUENCIA EN KILOHEAZIOS

Figura 11. GraAfico de lase
aproximadas del espectroc de
1la vocal a segmentada de
escala de mel.

pendientes
potencia de
acuerdo a la

Esta pendiente aproximada se la obtiene
utilizando las primeras diferencias de
dos valores consecutivos del espectro de
potencia. En este dltimo caso los resul-
tados obtenidos fueron poco menocs gque
espectaculares. Ver curvas de la Fig. 12

X DE EFARDAES VEASUS + DE ITERAGCIONES
X DE ERRDRAES

100
a0 H # DE NELUAOMAR OCULTAS ~ §
— — — CON EL ESPECTRO OE POTEMCIA

a0 =————— CON LAE PATMERAE DIFERENCIAS =
70 OFL. EBPECTRO DE POTENCIA
60 ¢+ =
50 | 4

i
4 - -
. 1
30 1 —
20 # -
i0 LN -

e T T —

o _——

1 125 250 ars 500

NUMERD DE ITERACIONES

Figura 12. Diferencia en la veloclidad de
convergencia durante el aprendizaie cunan-
do se wutilizan como entrada para las
redes neurales el espectro de potencia o
las primeras diferencias del espectro de
potencia.

En efecto como me desprende de dicha fi-
gura el método de la potencia muestra al
comienzo un decrecimiento continuoc de loe
errores., perc cuando llega a la vecindad

de un 10X de errores, la convergencia se
hace tan -lenta que le toma aproximada-
menfe 500 iteraciones para llegar al
mismo procentaje de ‘error (aproximada-

mente cero X) que con el método de las
diferencias de potencia se alcanza en
aproximadamente en 125 jiteracionee. Cabe

observar también que el método de las
diferencias de potencia, al comienzo del
entrenamiento, se mantiene en el maximo

porcentaje posible de errores (100X} du-
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rante un buen numerc de iteraciunes. y
luego entra en un rapido procesc de con-
vergencia de tal manera que necesita a-
pProximadamente un ¢uarto del numero de
iteraciones requeridas por el otro método
parad llegar a un nivel aproximado de cero
%X de errores.

Para obtener estos valores de entrada se
Procede de la siguiente manera:

1) Se obtienen 13 coeficienteas de pradic-
<ién lineal [2} de cada uno de los blo-
ques del segmento a procesarse.

2) Se obtiene la
de 512 puntos de
prediccidén iineal.

transformada de Fourier
los 13 coeficientes de

3) A partir de la transformada de Fourier
se obtiene el espectro de potencia de 256
puntos del fonema en cuestién.

4} Restando el términc (I + 1) del tér-
mino I  se obtienen 255 puntoe de la pen-
diente aproximada del eepactiro de poten-
cia.

5) Estos 255 puntos de la pendiente apro-
ximada del espectro de potencia se pasan
a través de 17 filtros pasabanda ideales
cuyas frecuenciae de corte se distribuyen
de acuerdo a la escala de mel (8].

El proceso que acabamos de describir se
lo aplica a cada uno de los blogues de un
fonema a procesarse. Puesto que por cada
fonema se procesan 4 blogues ¥ cada blo-
que entrega 17 magnitudes de salida., se
tiene un conjunto de 68 elementoes comc
vector de entrada.

Estructura de las redee para el procesa-
miento de cada unc de los grupos de fone-
nas .

Para facilitar la programacién se buscsd
dar una estructura semejante a las redes
utilizadas para el procesamiento de los
diverscs fonemas.

Como se mencioné anteriormente todas las
redes utilizadaa para el reconocimiento
de fonewmas tienen tres capas.
Ls primera capa recibe loe 68
entrada gque resultan del procesamiento
previo de los 4 bloques que se utilizan
por fonema. Por 1o tanto la Primera capa
estard congtituida por 68 elementos de
dietribucidén.

valores de

S5e ha demostrado que el nimero de neuro-
nas para la capa intermedia u oculta depe
eer igual al numerc de formas a recono-
cerse mencs 1. Asumiendo que la redundan-
¢ia podria garantizar una mayor confiabi-
lidad en el funcionamiento de lae redes,
se prefirié para la capa oculta un namero
de neuronas igual al nimeroc de formas a
reconocerse mis 1. Asi puee para la ase-
gunda capa se tlene: 6 neurcnas para las
vocales. 5 neurcnas para las oclusivas
sordas, 4 para las oclusivas sonoras, 4
para las fricativas. 3 para las nasales v
3 para las laterales.
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tercera cara el numero de
neuronas es ilgual al niGmero de formas a
reconccerse. Por 1o tanto se tienen 5
neuronas de salida para las vocales. 4
para las oclusivas sordas. 3 para las o-
clusivae sonoras, 3 para las fricativas,
2 para lae nasales y 2 para las latera-
les.

Por fin en la

_El vector objetivo.

_Como se ha indicado anteriormente el vec-

objetivo es aquel que debe arrojar 1la
pa de salida de la red. vy es aquel que
Pee trata de conseguir a través del ajuste
-.-de los pesos. El vector objetivo utili-
tado en el ©preaente +trabajo tiene lia
forma que se indica a continuacién.

Supéngase gue se esta trabajando con las
cinco vocales ¥y que se esta tratando de
obtener el reconocimiento de una de
ellas. Supdngase ademés gque las vocales
estdn ordenadas eiguiendo su secuencia
norpal dentro del alfabeto castellano.
esto es, la secuencia aeiou. Por tanto
las 5 neurcnas de salida deberan orde-
narse de +tal manera gque la primera neu-
rona quede asignada a la a, la segunda a
la e, v asi sucesivamente hasta la gquinta
a la u.

Entonces cada vez que el fonema ingresadoc
sea una a, el vector objetivo debe tener
la forma: 1 G 0 0 O

51 el fonema ingresado es una e, el vec
tor objetivo debe tener la forma: 0 1 0 0

vocal u.
tener la

hasta la
debe

Y asi sesuceeivamente
cuyo vector objetivo
forma: 0 0 0 0 1.

Teniendo en cuenta que el reconocimiento
se hace 8dlo por mavoria. esto es, iden-
tificando el fonema de ingreec con la
neurona qQue arroja el mayor valor de sa-
lida, se aproximan loe ceros por cual-
quler cantidad igual o menor que 0.1 y
los unoes por cualquier cantidad igual o
mayor que 0.5. Este recursoc acorta nota-
blemente el tiempc de entrenamiento, ya
que llogar a los valores Cero ¥ uno con-
sumiria un tiempo excesivo de computa-
cidn.

Todo aquel gque ha entrado en contacto con

la técnica de redes neurales queda sor-
prendido de 1la inagotable variedad de
rosibilidadee gue éatas ofrecen. Uno de
los hechoe més de lamentar ee la imposi-
bilidad en que uno se encuentra de pro-
barlas todas. Dentro de la técnica de
retropropagacién utilizada en el presente
trabajo existirian, por ejemplo. octras
formas de codificar el vector cbjetivo de
salida. Se podria aumentar el numeroc de
neuronas ocultas. S5e podria estructurar
el vector de entrada c¢on un mayor o un
mercr numero de blogues a procegarse, lo
c¢ual conduciria a wyna variacién de los
elementos de distribucién en la capa de
entrada. Se ha renunciadc a estas posibi-
lidades por limitaciones de tiempo, sin
embargo si se implementaron 4 variaciones
de la técnica de retropropagacién que las
denominaremce:

1)} Técnica

sin umbrales, que equipara a
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cero el valor de todos los umbrales.

2) Técnica con umbrales, que, a diferen-
cia de la técnica anterior. no prescinde
de los umbrales.

3) Técnica con umbrales
ademés de los umbrales., introduce en el
ajuste presente de los pesos una cierta
magnitud ponderada del ajuste precedente.

¥ momentcs, gue,

4) Técnica de Sejnowsky Y Rosenberg. gie

. puede coneiderarse una variacién de la
técnica precedente, estando conatituido
e]l ajuste del peso por el ajuste normal

afectado por el factor (1 - a) mas el
ajuste inmedlatamente precedente afectado
por el factor a. La variacidén de a va de
a1,

VI. RESULTADOS

A continuacidén se presentan los porcen-
tajes promedio de aciertc de estas 4 téc-
nicas aplicadas a los 6 grupos de fonemas
establecidos para el experimento:

Cuadro comparativo de loe 4 métodos para
el reconocimientc de las vocales. La
abreviacién "P." significa poblacidn.

no entrenada
X aclertos

P. entrenada 155
X aciertos

S8in umbrales 99 .53 87.18
Con umbrales 99.53 95.29
Con umbrales
y momentos 99.53 95.06
Sejnowsky y
Rosenberg 99.76 95.53

Cuadro comparativo de los 4 métodoe para
el reconocimientc de lae consonantes o-
clusivas sordas: ch, k. p, t.

no entrenada
% aclertos

P. entrenada P.
%X aciertoa

Sin umbrales 99.56 86.40
Con umbralee 99.56 82.11
Con umbrales
¥ momentos 99.56 82.11
Sejnoweky y
Roeenberg 99.12 92.54

Cuadro comparativo de los 4 métodoe para
el reconocimiento de las consonantes o-
clusivas sonoras: b, d, g,

no entrenada
X aciertos

P. entrenada P.
X aciertos

Sin umbrales 97.14 73.81
Con umbrales 97.14 74.76
Con umbrales
Yy momentos 97.14 75.24
Sejnowsky y
Rosenberg 97.14 T4.29
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Cuadro comparativo de los 4 métodos para OCLUSIVAS SONORAS: Poblacidén entrenada
el reconecimiento de 1las consonantes
fricativas: £, 1. sB. Valor promedio Desviacidn estandar
97 .14 4]
P~ entrenada P. no entrenada
% aclertos % aciertos OCLUSIVAS SONORAS: Poblacién no entrenad
Sin umbrales 85.186 78.49 Yalor promedio Desviacién estandar
Con umbrales 898.92 70.43 74.525 0.6145191
Con umbrales
v momentos -98 .39 70.97
Se jnowsky ¥ FRICATIVAS: Poblacidn entrenada
Rosenberg 38.92 75.27
Yalor promeadio Desviacidén estandar

87.8475 1.809
Caadro comparativo de loe 4 métodeoe para

el reconocimiento de las consonantes FRICATIVAS: Poblacién no entrenada
nasales: m. n.

Valor promedio Desviacidén eestandar
P. entrenada P. no entrenada 73.789 3.8088865
¥ aciertos % aciertos
Sin umbrales 98 .67 78 NASALES: Poblacién entrenada
Con umbralée 98 .67 75.33
Con umbrales Valor promedio Desviacion estandar
¥ momentos 98 .67 T8_67 98.5025 0.3349991
Sejnoweky ¥
Rosenberg g8 75.33 NASALES: Poblacion nec entrenada
o
Valor promedio Desviacion estandal
Cuadro comparativo de los 4 métodos para 76.8325 1.756365

el reconocimiento de las consonantes la-
rorales: 1, r.
LATERALES: Poblacidn entrenada

P. entrenada P. nc entrenada
% aciertos % acliertos Valor promedio Desviacién eatandar
97.9156 1.228944

Sin umbrales 99 . 44 76.67
Con umbrales 98.32 77.78 LATERALES: Poblacidn no entrenada
Con umbrales
¥ moaentos 96 E7 78.33 Valor promedio Desviacién estanda
Sejnowsky y 77.64 0.6967078
Rosenberg 87.22 7T7.78

De los valores presentadoe se pueden ex

traer las sigulientee conclusiones:

V1. CORCLUSIONES Y PERSPECTIVAS. N
1} E1 reconocimiento de vocales es not
blemente alto. Para la peblacidén entren
da bordea el 100%. El reconcocimiento .

De las tablas de valores presentadas en la poblacién no entrenada no mueeira
la seccién anterior se puede extraer el detericro notable respecto de la entren
siguiente cuadro de valores prowedioc ¥ da. lo cual demuestra una excelente cap
desviaciones estandar: cidad de generalizacién de las redes.
2) El reconocimientc de las oclueiv
VOCALES: Poblacién entrenada sordas muestra un grado de acierto m
aceptable v el deterioro en el reconoc
Valor promedio Desviacidén satandar wiento de la poblacién no entrenada re
99 _5875 0.1150017 pectoc de la entrenada no es8 muy signif
cativo.

VOCALES: Poblacioén no entrenada
3) En los restantes 4 grupos el reconoc

Valor promedio Desviacidn estandar mientc de la poblaciédn entrenada muest
95 . 785 0.9626533 un alto grado de confiabilidad. sin ¢
bargo en la poblacién no entrenada
observa un deterioroc notorio. gque en !
4 casos se traduce en una caida del p¢
OCLUSIVAS SORDAS: Poblacidén entrenada centaje de aciertos de un 20% respecto
la poblacién entrenada. Una posible «
Valar promé&dio Desviacidn estandar plicacién de este detericro en la capac
99 .45 0.2199374 dad de generalizacién de la red habi
que encontrarla en el hecho de que. si¢
OQCLUSIVAS SORDAS: Poblacidén no entrenada do eBtos fonemas altamente dependient
del contexto. regquleren de un entre:
Valor promedic Deeviacidn estandar miento mucho mas Trico. tal gue abargque
80.79 2.933678 mavor parte de loas contextos en los ¢

estos fonemas pueden ocurrir.
Para superar estas limitaciones se imp
la buiegqueda de nuevoe caminos. que W
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ocsamente pueaden ancontrarse dentro de
g inmunerables posibllidades que las
. redea neurales ofrecen. En efecto, éstas
presentan nuevas perspectivas en el &rea
del reconocimiento de voz. Al menos dos
se -vislumbran ' com¢ lae ventajas poten-—
olales més importantes sobre los métodos
‘ya existentes. ’
Primera: las altas velocidades que pueden
alcansar en los proceece computacionales,
¥ son las requeridas para el reccnocimiento
de palabra hablada continua. mediante la
utilisacién de muchos elementos simples
: oparando en paralelo.
Segunda: los nuevos algoritmos con redes
peurales son capaces de adaptar los park-
metros internos de las redes al miamo
tiempo que se autoorganizan y optimizan
la ejecucién. Eepecialmente importantes
resultan estas posibilidades para aplica-
‘aiones tales comoc reconocimiento de pala-
t-'bra hablada dependiente e independiente
del locutor.
- Algunos investigadores han propuesto nue-
vas formaas de preprocesamientce inspiradas
en la fisioclogia del oido humanc y en los
resultados de la psiccactistica. Al menos
tres son los modeloe que eatén estudifn-
dose bajo esta nueva perspectiva, ¥ que
para el reconccimiento toman en cuenta
factores tales como: la mayor ¢ EONOr
frecuencia de las palabras, la posibili-
dad de palabras inapropladas comtextual-
I wmente, la adicién de informacilém de coar-
; ticulacién en el reconocimliento, asi como
© la posibilidad de tartamudeo y de cambios
. et @1 ritmo de la vos. Todos estos fac-
" tores, Que no se consideran qn los mode-
Pt los actuales de reconocimienbo, son esen-
f ciales en la comunicacisén humana. Por lo
> tanto, mientras ellce sean ignorados por
y las méquinas, el éxito en el cumplimiento
de esta tarea seréd relativo. -
La snorme complejidad que representa el
. raconocimiento de voz , en todas sus for-
: mas, con un porcentaje de errores acep-
~ table,. mantendra actual la inveatigacidn
en eate campo aun por muchos afics més.
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