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: Este trabajo Presenta
Iternativas sxistentes Para el desarrollo de
Stemas qQue mean capaces de realizar un

teconocimiento eficiente de la VOZ: esta nueva

iternativa me fundamenta en la ‘aplicacidn de
ia tecnologia de Redes Neuronales Artificimles
campo del Procesamiento Digital de Sefisles.

ana de las

Thie work present an alternative for
slopment of pystems capables of making
Bfficient recognition of voice; this new
Hternative is based on  the aplication of
tecnoclogy of Artificial Neural Networks to

fvieital Signal Processing.

TRODUCCION

La ventaja de
paz d

poder tener un computador
e entender el lenguaje humano an forma
es indiscutible vy ha eido la meta de
bchas investigaciones en los altimos afios; sin
iaba » Bu observancia no se llevé a cabo sino
ta hace muy poco tiempo.

Bsta tarea del reconocimiento de 1z voz,
do llegar a mer una realidad debidoc al gran
hce que han sufrido las técnicas para el
procesamiento digital de sefialea, y ai hay, a
todo ello se afiade o1 advenimiento de 1la
tecnocloglia de Redes Neuronales Artificiales, se
[llegan a romper wmuchas de las limitaciones
stentes al respecto.

Una Red Neuronal Artificial permite que
: vez procesadas digitalmente las pefiales
pnoras dél habla, no =e tenga que establecer
las o realizar anélisis estadisticos
peplejos para la determinacién del fonema en
. 0 de reconocimiento; es decir, debidc a
. capacidad de aprendizaje de lag Redes
onales, Gnicamente se requiere una fase de
snamientc donde me le presentan a la red,
plos tipicos de determinados fonemas con
correspondientes valores deseados.

5

De esta forma, una vez que el sistema ests
nado con un conjunto bisico de fonemas, =me

we® pregsentar a las entradas de la red
Iquier sefial de vox., ¥y establecer un
poonocimiento efactivo de los fonemas

. tes dentro de la misma.
Blogue de ::
Procesam. A —
Digital -

Figura 1

i

JIEE, Vol. 14, 1993

diagrama de bloquee _del sistema
necesario para implementar el reconocimiento de
la voz. es €1 que se muestra en la figuras 1. En
£l se obeervan un blogue de adguisicién de
datos, un blogue de procesamiento digital de
eefinles v un blogue correspondiente & la Red
Neuronal Artificisi.

EL SISTEMA DR RECONOCIMIENTO

El objetive desde el cual se parte on el
Presente trabajo, es el reconocimiento de los

sonidos vocdlicos en espafiol (a, a, i, o, u) a
partir de una Red Neupenal entrenada con
rarametros caracteristicos de la Densidad

rresentan una mayor Energia
Cuadratica Media. lo cual viene a Bimplificar
el disefio del sistema asi como la tolerancia
del mismo.

El bloque de adquiaicién de datos para
este caso, consta eimplemente de un transductor

actstico (micréfono) > un  acordicionador vy
amplificador de eefiales y un conversor
andlogo-digital. Todo el lo estd integrado en

una tarjeta mediante la cual se logra muestrear
la sefial de voz & 8 KHz, con 8 bits por
mueatra: adicionalmente se generan los archivos
correspondientes con los valores de las
muestras., para usarlos rosteriormente en los
procesos de entrenamiento ¥/0 recordacién de la
Red Neurcnal.

En la parte referente al procesamiento
digital de sefilales, se requieren procesar loe
archivos de voz digitalizada para encontrar los
parametros caracteristicos de 1la Densidad
Espectral de Fotencia, dentro de este pasc ha
sldo preciso determinar la eficacia de algunos
métodos Propuestos como egtimadores
espectrales, sziendo loe usados:

1. El Periodograma Clasico representado por-
loe Coeficientes de la FFT {Transformada
Répida de Fourier), ¥

2. El Modelo Autoregresivo
sea por los Coeficientea Predictores
Lineales o por 1los Coeficientes de
Reflexién de 1la estructura Lattice.

representado ya

Este bloque, asi como el correspondiente
4 la Red Neuronal, son implementadoe a través
de un programa escrito en lenguaje C, que puede
ejecutarse bajo el pistema operativo M3 DOS o
UNIX V.

Para el caso de utilizar el Periodograma
Cldsico como estimador espectral, se lo aplica
con 258 muestras de las cuales unicamente wme
utilizan para entrenamiento y/o reconocimiento.
loe primeros 127 médulos (se excluye X[O] y
desde X[128] a X[255]). de tal forma que la Red
Neuronal elementos de
rrocesamiento en su estrato de entrads. Se
Podria utilizar un MAYOr nimero de elementos en
el estrato de entrada. perc el .incremento en la
eficiencia del sistema es despreciable respecto
al  increments de recursos computacionales
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necesarios para un rendimiento aceptable de la
Red Neuronal en lo que tiene gue ver a tiempo
de esjecucidn.

Cuando se usa el Modelo Autoregresivo, se
hace el entrenamiento y/0 recordacién de 1la
red, mediante loa doce primeros valores, ya
sean eatos lo=s Coefjicientes Predictores
Lineales o los Coeficientes de Reflexidén, 1lo
cual implica gue la Red Neurcnal ha de tener
apenas 12 .elementos de procesamiente en su
eatratc de entrada. Se ha demostrado a través
de las técnicas de procesamiento digital de
sefiales que esate nGneroc de coeficlentes es=s
suficiente para representar cualquier seflal de
voz {(proceso estocédstico ligeramente variable
en el tiempo).

Antes de aplicar a la Red Neuronal los
valores de los coeficientes de la FFT o los
coeficientese del Modeloc Autoregresivo, estos
debesn ser normalizadoes a valores dentro de un
rango que varia entre 0.00 y 1.00.

A 1.0 6.0 0.9 0.0- 0.0

E 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0

I 0.0 0.0 1.0 0.C¢ 0.0

o 0.0 0.0 00 1.0 0.0

U 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0
Fabla 1

Junto a tode esto, como el objetivo del
sistema es reconocer los cinco sonidos
vocAlicos del alfabeto, la Red Nesuronal
utilizad deb P cinco elementos de
procesamiento an el estratc de entrada, de tal
forma qQue se pueda representar cada sonido
mediante la simbologia dada en la tabla 1.

Con ebne tipo de representacién ae
- garantiza l1la independencia de los fonemas en el
procesc de reconocimiento. ya que s86loc un
elemento del estrato de salida va estar activo
¥ por ende se pueden aplicar estrategias de
competicién’ que aseguran la separacién de las
sefiales de entrada. en clases véallidas.

ﬁﬂodleml

Las subrutinas del pPrograma que
corresponden a la simulacién de 1a Red Neuronal
Artificial, utilizan el algoritmo
‘Back-Propagation para implementarla; el nGmero
de estratos es seleccionable por medio de
men(is, pero en ol presente trabajo s8e ha
utilizado para la mayor parte de las pruebas
Gnicamente tres {3). La conatante de
aprendizaje (n)} ¥y la constantée de momento (a)
son también ajustables a través de menGs., pero
debido a pruebas de rendimiento que se han
llevado a cabo anteriormente, se ha escoglido n
= 0.80 ¥y a = 0.60, aunque en algunos casos se
han dado resultadoe mis aceptables con n = 1.00
v a = 0.50. Las conexiones entre todos los
elementos de procesamiento son inicialiradas a
un valor aleatorio entre -0.10 y 0.10.

Cuando se emplea la FFT como estimador
aspectral de la ssfial de voz, la Red Neuronal
consta de 127 elementos de procesamiento en el
estrato de entrada, 20 en el estratc intermedio
¥ 5 elementos en el estrato de =salida. El
nimero de elementoa de procesamiente en los
astratos de entrada y de salida queda
determinado por el problema; el nuamero de
elementos en ol estrato intermedio se determina
en base a la cantidad de regiones linealmente
independientes que pe pueden obtener en el
dominio de clasificacién.
caso de Modelo

Para el emplear el

Autoregresivo, la red consta de 12 elementos de
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procesamiento en el estratoc de entradas,
el estratc intermedic y 5 en el estra
salida. Para este casc se usd también redes
4 estratoe, conteniendo 12, 20, 15
elementos de procesamiento respectivaments
nimero de elementce de procesamiento en
unc de los estratos gueda determinado

en base a las observaciones anteriores.

Adicicnalmente, debido a que el »ai
debe centrar su reconocimiento en loa £
vocélicos, se requiere que este =sma ca
distinguir los sonidos de las vocales
correspondientes a las consonantes, ya
una palabra completa se tendria una combi
de ambos tipos de sonidos. Es por_ ello
accionar de 1la Red HNetaronal debe
habilitado o deshabilitado a través de un
determinado por la Energia Cuadratica
presente en la ventana de corta duracidén
sefial de voz analizada; si el valor
cierto limite (o wvalor umbral)} se procede
ajecucién del mecanismo neuronal,
contrario =se deshabilita =au funclonami
hasta gue las muestras vuslvan a presen
densidad sapectral suficiente para conside.
un sonido vocalico.

Debidc a la gran capacidad de cé
necesaria para el desarrollo de
aplicacién, tantc en el procesamiento d
de smeflales como en el algoritmo de la
Neuronal, es precisoc la utilizacién de
equipo con caracteristicas no inferiores
mistema 80388, de tal forma que as

‘ocbservar un rendimiento aceptable (todawv

en tiempo real) del sistema.

Aprendizaje

El procesc de entrenamiento de la red
leo lleva a cabo madiante la aplicaci
muestras seleccionadaa de los archivos
obtuvieron a
adgquisicién de datos. En este caso son fi
puros representativos de cada una de
vocales; debiendo eatar acompafiadas ds,
indicador que eppecifica el sonido vocAll
cual corresponden . Las muestras para
realizacién del entrenamiento son pressn
repetidanente en forma alternada
consegulr gue la red reconozca adscuad
cada uno de los ejemplos ensefiadoa.

En eate caso, s utilizé para
entrenamiento, sonidos vocdlis
correspondientes a diez personas diferentes
pronunclaron la secuencia:

aaaa eese 1iif ocooco uuuu

Estos archivos son usadoe para |
entrenamiento de la red, tanto para el caso |
reconccimiento dependiente del locutor (la
reconoce un s8dlo locutor a la vez) como para
caso de reconocimianto independiente {
locutor (la red se entrena con los £«
la diez personas al mismo tiempo).

De cada vocal pronunciada por cada pers
oo extrajeron 4 muestras representativas.
toda la sefial en el caso de la FFT y
musgstras sn el caso de)]l Modelo Autoregreal
La aplicacién de estos conjuntos de valores
la red sase 1llevé a cabo fuera de 1§
(off-line), de acuerdc a los requerimientos
Modelc Back-Propagation.

Cuando . ae emplean los fonemas de un =
locutor, =se requieren menos de 200 pasocs
entrenamiento al usar la FFT, y aproximadame
2000 pasos con loe Coeficientes Predicto
Lineales o con iog Coeficientea de Reflaxi
logréndose tener un error menor al 10% en
reconocimiento de los archivos
entrenam'iento‘
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reconocimiento
v al usar la FFT,
mil pasos de
cada muestral,
en un computador
Mhz bajo el sistema operativo MS-DOS y
s bajo el sistema UNIX V. Al final de
mil pasos de entrenamiento, el sistema fue
de reconocer las muestras seleccionadas
un error menor al IX (con HO pascs de
namiento el error es menor al 10%).

- Cuande mse emplean ¢l Modslc Autoresresive
se necesitan 30 mil pasos de entrenamiento (20
veces cada muestra), necesitando 150 segundos
en el miano computador anterior bajo MS-DOS y
110 segundos bajo UNIX. Al final del
mamiento, el sistema es capaz de reconocer
archivos de entrenamiento con un error
r al 10X.

1 De todas maneras, en el numerc de pamos de
sntrenamiento va a influir en cierta forma la
randomizacién inicial que se sfectGa sobre las
conexiones de la Red Neuronal. Esta as una
caracteristica aplicada a cualquier utilizacién
del Modelo BackPropagation.

Recordaci6n

El proceso de recordaci6n (reconocimiento
por parte de 1a red) conaiste en la
presentacién de una sefial de voz cualquiera y
la obtencién de su correspondisnte
clasificacién de acuerdo a la presencia de los
sonidos voc&licos dentro del contexto de la

safial .

Para probar el sistema se digitalizaron
varias palabras gque contienen diferentes
vocales, por ejesplo: electrdnica, ostadio,
sucalipto, neuronal], wvaselina. Estas sefiales
fueron tratadas con el respectivo proceaamiento
digital ¥ analizadas conforme las variaciones
de la Densidad Espectral de Fotencis presente
én cada una de las ventanas de corta duracién.

El tiempo empleado en el procesc de
recordacién es bastante bajo, principalmente en
el pistema que utiliza el Modelo Autoregresivo,
¥a que el tiempo usado en el célculoc de los
doce coeficientes es mucho menor gue el tiempo
empleado en . el célculo de la FFT con 256
mestras. Igualmente una Red Neuronal de 42
slementos de procesamiento y 465 conexiones se
procesa wmsucho més ré4pido que una de 152
slementos y 2885 conexicnes.

Para determinar la eficiéncia del sistema,
Primeramente se probé el comportamiento del
procedisiento a una entrada que es una replica
de las muestras usadas en el entrenamiento de
la red. En este casc. el procesc que utiliza 1a
FFT como estimador espectral. obtuvo resultados
micho més claros, con una tasa de aciertoas
igual al 100X en el caso de un locutor y 98X _en
' ol caso de la combinacién de varios locutores
(Tabla 2}.

ENTRADA aasaeeeoiiiioooouuun I
F.F.T. aaaaeeeeiiijoooouunn
C.P.L. aaa.eeceililiocoooooue
C.R. a.oa.eee. 1icooocouucu .

Tabla 2 )

De igual manera se propone a la red, el
reconocimiento de sonidos vocélicos dentro del
contexto de una palabra completa, noténdase
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clierta degradaciér. gue en ias experiencias
realizadas moatré se- guchue menur &l usar la
FFT como método paru el procesamienio digital
de pefales. La degradacién cor el Método
Autoregreeivo es sumamente alta especialmente
en el caso del reconocimiento corn iunqependencia
del locutor; cuando se usa un reconocimientc
dependiente del locutor, el rendimiento
alcanzado es todavia aceptable. (Tabla 3).

ENTRADA eelleactctrroocoooonniicaaa
F.F.T. 0. . ee. .. .. aaonoo..1i. .ao
C.P.L. ee. .. ....... . waaaaa...i. . oa
C.R. o... . e ... -azaocaa...i...a

Tabla &

Esta degradacién mayor del sistema al
trabajar con loms Coeficientes Predictrras
Lineales o con los Coeficientea de Reflexién
como métodos de procesamiento digiial de
sefiales, Be debe bésicamente a)! menor nimeroc de
valores mediante los cuales la red debe
clasificar el sonido vocidlico; sin embargo,
queada todavia la expectativsa que si se aumenta
el niémero de bits por muestra durante sl
proceso de adquisicibn de datos, el
reconocimiento va a tener un mejor desempefic,
conforme lo muestran las experiencias andlogas
a este tipo de tratamientc de msefiales de voz.

Cabe mencionar, que todas las muestrir de
voz utilizadas corresponden a personas del ssxo
masculino, 1o cual conlleva la restriceién de
no utilizar en los procesce de reconocimiento
muestras de vorz pertenecientes a personas del
sexo femenino, ya Qque ello degrada
significativamente los resultados obtenidos por
el sistema.

Sin embargo, es motivante sl hecho de que
el tiempo empleado en el reconocimiento de una
sefial al usar el Modeloc Autoregresive es sy
inferior »i se lo comparas con el tiempo
empleado por al Método que emplea el
Periodograma Clésico. De igual manera el tiempo
de entrenamientc por cada paso que sa realice
&8 Deanor, aunque se puede vislumbrar como un
inconveniente »1 hechc de gque aumente sl nGmero
de pasos de entrenamiento necesarjos.

Discunién

Este trabajc refleja las ventajas de
utilizar la tecnologia de Redes Neuronales
Artificiales para facilitar el Reconocimiento
de Voz, debido a que reduce significativamente
la complejidad de los algoritmos utilizados,
asi como el tiempo esmpliuado en el desarrollo
del proceso (a nivel de reconocimiento).
Naturalmente exiaten todavia algunas
variaciones al esguems propuestc que deben
investigarse para mejorar, y en alguncs casos

ampl far, la eficiencia y capacidad del
reconocimiento sfectuado.
Como se menclond, actualmente se ha

lisitado el trabajo al reconocimiente de lo=s
cinco monidos vocdliocus, ademis de no cumplir
todavia ciertas caracteriasticas de
pProcesamiento en tiempo real.

Una dificultad manifiesta es también el
tiempo de entrenamiento relativaments elevado
para este modelo de red, pero con el
advenimiento de squipoe cada ver mé= potentes.
asi como sistemas operativos que aprovechen al
mAximo el hardware disponible, este tiempo =e
podrd reducir. .

Finalmente,
peleccién de

hay que . destacar
laa muestram a

que la
usar en el
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entrenamiento de la red es un serio
inconveniente en el desenvolvimiento normal del
siatema, ya que las muestras deben reflejar los
rasgos mis generales del fonema en cuestisdn.
Los resultados pressntados conciernen a la toma
de muestram que corresponden a secciones
aleatorias de los archivos obtenidos;: no se
descarta la posibilidad de que me pueda obtener

Trabajo Futuro

En base a las anotaciones anteriores, gse
espera poder compactar el aagquens Propuesto en
un sistema mucho més dedicado {con inclusién de

hardware) . Este mejorami ento podré incluir-
adquisicidén Aa datos & través de un canal
D.M_A. (Acceao Directo a Memoria},

loa tratamientos
Procesamiento digital de safiales de tal forma
due se permita ampliar el campo de ios fonemas
& reconccer, vy realizacién de parte del
Procesamiento digital ¥ la Red Neurcnal
nediante 1a utilizacién de hardware.

Es también necesario tratar de aprovechar
las caracteristicas del Modelo Autoregresivo,
Ppara lo cual se deben realizar pruebam de
eficiencia con sefiales digitalizadas a 12 bite
por nuestra, ya que la expectativa de

caracteristican
procuradas al trabajar con los Coeficientes
Predictores Lineales y con los Coeficientes de

Como una Gltima alternativa, se Plantea la
utilizacisn de. otros Modelos de Redes
Neuronales,
aprendizaje en (
ap di j no—supervisado. Los
BAYyOres expectativas a este respecto son el
modelo Counter—Propagatian ¥ el modelo A_R_T.
Theory). También surge como
un tema de investigacidn 1, aplicacidn del

- (Spatio-temporal
ﬂ-com.ltjon) el
secuencia
eapacio-temporal de sonidos, que en definitiva

2208,

lugar de fonemas alimslados

CORCLISIONES

El procesc de reconocimiento de voz ha
svolucionado tanto que hoy en dia, es ¥a un

0; »8in esmbargo, la utilizacién de 1a
tecnologia de Redes Reuronales Artificislaes
abre nusvas expectativas al reducir la
complejidad de loa algoritmos ¥y la forms on Que
se lleva a cabo. Se Prensenta de esta forma una
nueva alternativa de investigacisén que ain duda
conaecucidn de resultados
sorprendentes en este campo tan importante e
interesante denominado Reconocimiento de Voz.

Rl desempeific del sistema estsé sobre muchos
otros e*sQuenas existentes para el
reconocimiento del habla humana, siendo algo
representativo de ello, el CAB0 en que se usan
comd estimadores espesctrales de la sefial de voz
los coeficientes de la FFT. E

La desventaja que se evidencia, en el
tiempo de sntrenamientc requerido fuera as
linea, pero como se cita al comparar el Modelo
Back-Propagation con Otroa modelos de Rades
Neuronales existentes: "algan Precic se tiene
dque pagar por un mejor desempefio” . .

ablertas con esta
tanto al usar e}

Laa Parspectivas
tecnologia mon inmensas
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Periodograma Clé&sico como a través del
Autoregresivo, sstando caracterizada la

un reconocimiento mis eficients ¥y
Coeficientes Predictores lineales asi

Coeficientes de Reflexién por 1a veloci
el procesamiento. i
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