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RESUMEN

En este trabajo de investigacion se da a conocer el disefio y la implementacion de
un sistema experimental, que basado en técnicas de reconocimiento de voz,
permite traducir la voz reconocida a lengua de sefias colombiana (LSC). El
sistema, que es diseflado como herramienta de apoyo docente, es ademas
independiente del hablante y busca generar procesos de inclusion de los
estudiantes con discapacidad auditiva al entorno educativo de la Universidad de
Narifio.

Asimismo, se enmarcan los conceptos claves dentro del reconocimiento
automatico de voz ASR (Automatic Speech Recognition), y se desarrollan
diferentes técnicas para realizar este reconocimiento, técnicas como el DTW
(Dynamic Time Warping), las RNA (Redes Neuronales Artificiales) y los HMM
(Hidden Markov model) que permiten realizar un reconocimiento a mayor o0 menor
escala dependiendo de la aplicacion.

El sistema implementado, en etapas iniciales es dependiente del usuario y con un
vocabulario reducido. En seguida, se desarrolla un sistema multiusuario utilizando
las RNA y el DTW en donde se logra crear un sistema capaz de reconocer a dos
personas diferentes. Finalmente se desarrolla un sistema independiente del
usuario que es aplicado a cinco personas con porcentajes de reconocimiento
cercanos al 98%.



ABSTRACT

This research explains the design and implementation of an experimental system,
which based on speech recognition techniques, allows translating the speech
recognized to Colombian Sign Language (CSL). The system, which is designed as
an educational support tool, is also speaker independent and aims to generate
processes of inclusion of deaf students to the educational environment of the
University of Narifio.

In addition, key concepts are embedded within the automatic speech recognition
ASR (Automatic Speech Recognition), and develop different techniques to
accomplish this recognition techniques such as DTW (Dynamic Time Warping),
ANN (Artificial Neural Networks) and HMM (Hidden Markov model) that allow
speech recognition of a greater or lesser extent depending on the application.

System implemented in early stages is speaker dependent and with a reduced
vocabulary. Then, it is developed a multiuser system using DTW and ANN where it
is create a system capable of recognizing two different people. Finally an
independent speaker system is applied to five people with recognition rates close
to 98%.
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GLOSARIO

.NET Framework: conjunto de nuevas tecnologias, incluidas en los sistemas
operativos Microsoft Windows, que provee soluciones pre-codificadas para
requerimientos comunes de los programas y que gestiona la ejecucion de los
mismos.

ASR: (Automatic Speech Recognition) Tecnologia que permite a un computador
identificar las palabras que una persona pronuncia al micréfono. EI ASR, en
espafol se conoce como Reconocimiento Automatico de Voz o Reconocimiento
Automatico del Habla.

DTW: (Dynamic Time Warping) Algoritmo para medir la similitud entre dos
secuencias que pueden variar en tiempo y velocidad. EI DTW se conoce en
espafol como Alineamiento Temporal Dinamico.

Fonema: Cada uno de los sonidos simples del lenguaje hablado.

HMM: (Hidden Markov Model) Modelos estadisticos en los que se asume que el
sistema a modelar es un proceso de Markov de parametros desconocidos. Los
HMM se conocen como Modelos Ocultos De Markov.

LENGUA DE SENAS: Lengua natural de expresion y configuracion gesto-espacial
y percepcién visual, gracias a la cual las personas sordas pueden establecer un
canal de comunicacion en su entorno social, ya sea con otros individuos sordos o
cualquier persona que conozca la lengua de sefias empleada.

LPC: (Linear Predictive Coding) herramienta para la representaciéon de la
envolvente espectral de una sefial digital de la voz en forma comprimida, usando
la informacion de un modelo de prediccion lineal. Los LPC se conocen en espafiol
como Coeficientes de Prediccion Lineal.

MFCC: (Mel Frecuency Cepstral Coefficients) coeficientes para la representacion
de una sefal de voz basados en la percepcion auditiva humana. En espafiol se
conocen como Coeficientes Cepstrales en Frecuencias de Mel.

RNA: (Redes Neuronales Artificiales) Sistemas de procesamiento de informacion
cuya arquitectura y funcionamiento estan inspirados en las redes neuronales
bioldgicas y en la forma en que funciona el sistema nervioso.

SISTEMAS NEURO-DIFUSOS: sistemas hibridos que hacen uso de la logica
difusa y redes neuronales y tienen como objetivo unir las ventajas de
procesamiento linguistico de un sistema difuso con la capacidad de adaptaciéon y
aprendizaje de las redes neuronales.



INTRODUCCION

El reconocimiento de patrones como una parte del procesamiento digital de
sefiales ha sido aplicado en diferentes campos como la astronomia, la
instrumentacion electrénica, la domotica, la robdtica, la seguridad etc. ayudando al
desarrollo de nuevas herramientas que ofrecen una mayor eficiencia en cuanto al
uso de los recursos tecnolégicos y una mayor interactividad con el usuario.
Algunos de estos sistemas, estan orientados a mejorar la calidad de vida de
personas que presentan algun tipo de discapacidad fisica, ofreciendo diferentes
maneras para establecer comunicacion entre el hombre y la maquina

Tal es el caso del reconocimiento de patrones de voz, que aplicado a la
enseflanza de lengua de sefias, ayudaria a las personas que presentan algun tipo
de discapacidad auditiva o sordera; definida como la dificultad o la imposibilidad
de usar el sentido del oido debido a una pérdida parcial o total. Asi pues, una
persona sorda no solo estara limitada por su discapacidad, sino que también
podria verse excluida en ciertos a&mbitos de la sociedad.

Por otra parte y aunque existen medios para la ensefianza de lengua de sefias
como cursos, herramientas en internet e instituciones especializadas, estas
resultan poco efectivas, pues aun no estan presentes en nuestro entorno y
ademas no son de facil acceso, lo cual genera discriminacion e intolerancia.

En consecuencia, el desarrollo de un sistema que haciendo uso del
reconocimiento de patrones de voz (fonemas), identifigue las palabras y las
traduzca a lengua de sefias, serd de gran ayuda para personas con discapacidad
auditiva dentro de ambientes educativos, y en especial las instituciones de
educacion superior como la Universidad de Narifio, por ende su implementacion
facilitara la integraciéon, el acceso y, en definitiva, la inclusion a la educacién de
estas personas.
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1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el ambiente en el que estamos inmersos identificamos a muchas personas que
presentan algunas discapacidades fisicas, entre las cuales se encuentran las
relacionadas con la parte auditiva, lo cual dificulta la comunicacién. Ademas esta
clase de discapacidades, ya sean congénitas u ocasionadas por enfermedad o
accidente, ocasionan un sin numero de problemas, generando una disminucion en
el rendimiento y la oportunidad de desarrollo de estas personas, y aunque existen
lugares de ensefianza y herramientas virtuales a nivel nacional y regional para
capacitar a personas con discapacidades auditivas en lo referente a la lengua de
sefias, estas herramientas resultan poco eficientes, para personas con
discapacidad auditiva, pues aun no han sido aplicadas en instituciones educativas
de la region debido a las caracteristicas fisiologicas y del habla propias de los
habitantes de nuestro entorno.

Por otra parte, las técnicas de comunicacion mediante sefias no son conocidas por
la comunidad en general y resultan inadecuadas en circunstancias particulares
como por ejemplo, para la comunicacion entre un emisor con capacidad del habla,
gue desconoce la lengua de sefias, y un receptor con discapacidad auditiva,
obstruyéndose la comunicacion y limitandose el nUmero de ambientes a los cuales
las personas con discapacidad auditiva pueden acceder. Tal es el caso de las
instituciones educativas nacionales y regionales, que no ofrecen una educacion
orientada a personas con discapacidad auditiva, pues los docentes no conocen la
lengua de sefias, y por lo tanto no existe la posibilidad de que estas personas
puedan acceder a la educacion, especialmente la superior.

Por tal motivo, con el desarrollo del proyecto se logra crear una herramienta
didactica, que a partir del reconocimiento de patrones de voz, posibilite entablar
una comunicacién, entre un docente y un estudiante no oyente, dentro de las
instituciones educativas como lo es la Universidad de Narifio, lo cual constituye un
paso mas para la integracion de las personas con discapacidad auditiva en
ambientes educativos.

1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

¢Es posible desarrollar un sistema interactivo que, haciendo uso del
reconocimiento de fonemas, pueda identificar palabras y traducirlas a lengua de
sefias?
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2. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un sistema interactivo para ser aplicado en la ensefianza que, a partir
del reconocimiento de fonemas, sea capaz de interpretar y traducir las palabras a
lengua de sefias mejorando la comunicacion con individuos que presenten
deficiencia auditiva.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Identificar, recolectar y analizar informacion referente a las diferentes técnicas
utilizadas en el reconocimiento de fonemas.

Disefiar un moédulo de reconocimiento de fonemas.

Implementar un sistema, que basado en diversas técnicas, clasifique los fonemas
y reconozca las palabras pronunciadas por un hablante.

Desarrollar una interfaz grafica que permita la visualizacién de las palabras
identificadas en lengua de sefias.

Realizar pruebas respectivas, para validar y enriquecer el funcionamiento del
sistema.
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3. JUSTIFICACION

En la actualidad nacional y regional existen muchos ambientes, como instituciones
educativas, entidades publicas y privadas entre otros, a los cuales no es posible
de acceder debido a discapacidades auditivas, ambientes en donde este proyecto
pretende convertirse en una herramienta util, tanto para personas con
discapacidad auditiva, como para personas que deseen aprender la lengua de
sefas, pues mediante el sistema desarrollado se puede realizar la traduccion del
lenguaje oral a lengua de sefias, pudiendo mejorar la comunicacién con personas
gue presenten discapacidad auditiva.

Ademas cada individuo que utilice el sistema de reconocimiento de fonemas,
puede emplearlo de manera comoda y segura. Por lo tanto, su implementacion
permitira a individuos con discapacidad auditiva integrarse, a las diferentes
actividades de desarrollo personal y social de nuestro entorno.

El sistema desarrollado, se caracteriza por su facilidad de utilizacion,
esencialmente, porque el lenguaje utilizado para el proceso de identificacion es el
oral, el cual es traducido a lengua de sefias; en caso de desconocer la lengua de
sefas el sistema también sirve para capacitar a las personas.

Por todas las utilidades proporcionadas, este proyecto llega a concebirse en el
momento justo, porque las crecientes necesidades de comunicacion hacen que las
personas con discapacidad auditiva queden fuera de contexto en un mundo
cambiante. En consecuencia el desarrollo del sistema brinda la oportunidad para
gue personas con discapacidad auditiva se integren al proceso de construccion
social y tecnoldgico.
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4. REVISION SOBRE EL RECONOCIMIENTO DE VOZ

En este capitulo se explora los conceptos fundamentales del reconocimiento de
voz y se muestra el desarrollo del tema en la actualidad, luego se describe la
estructura general de un sistema de reconocimiento de voz y se explican, las
partes que lo componen, finalmente se describen dos algoritmos muy usados
como reconocedores: el alineamiento de tiempo dinamico y los modelos ocultos de
Markov como posibles soluciones para el reconocimiento de voz.

4.1 RECONOCIMIENTO DE VOZ

El habla es el principal medio de comunicacion entre las personas. Por razones
que van desde la curiosidad tecnoldgica sobre los mecanismos para la realizacion
de la voz humana, hasta el deseo de automatizar tareas simples que requieren
intrinsecamente interacciones hombre-maquina, la investigacion en el
Reconocimiento Automatico del Habla o Reconocimiento Automatico de Voz
(ASR por sus siglas en inglés, Automatic Speech Recognition) ha atraido una gran
atencion en las ultimas cinco décadas.

El objetivo del ASR es permitir la comunicacion hablada entre seres humanos y
computadores. El reconocimiento de voz convierte las palabras habladas (sefal
acustica) en texto. Las palabras reconocidas pueden servir de entrada a otros
sistemas que los requieran para realizar alguna accion. Es decir, que un sistema
de reconocimiento de voz es capaz de procesar la sefial de voz emitida por el ser
humano y reconocer la informacion contenida en ésta, convirtiéendola en texto o
emitiendo 6rdenes que actlan sobre un determinado proceso.

En otras palabras el reconocimiento de voz (ASR) es fundamentalmente una tarea
de clasificacion de patrones, que toma un patron de entrada, en este caso es la
sefal de voz, y la clasifica como una palabra dentro del vocabulario implementado
para el sistema. Los patrones de entrada, sefial de voz, pueden ser tratados como
fonemas, silabas o palabras. Si estos patrones fuesen invariantes el problema
seria trivial, ya que simplemente se compararia la secuencia de patrones de
entrada con patrones almacenados y se encontraria el mas similar. Sin embargo
esto no es asi, ya que la sefal de voz es muy variable, debido a la gran variedad
de locutores (hombres, mujeres, nifios), diferentes velocidades a la hora de hablar,
diferentes ambientes, distintas condiciones acusticas, e incluso el estado animico
del locutor.

El rendimiento de los sistemas de reconocimiento de voz se suele especificar en
términos de precision y velocidad. La precision es generalmente clasificada con la
tasa de error de palabra (WER por sus siglas en ingles, Word Error Rate),
mientras que la velocidad se mide con el factor de tiempo real . Otras medidas de
precision son Single Word Error Rate (SWER) y Command Success Rate (CSR).
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Las aplicaciones basadas en el reconocimiento de voz estan presentes en
servicios financieros, asistencia de directorio, llamadas por cobrar (operadora
automatica), transferencia de llamadas telefénicas, consultas de informacion
(clima, trafico, reservaciones). Las ventajas que presentan este tipo de
aplicaciones son que al interactuar el usuario utiliza la eficiencia del habla (rapida,
flexible y natural) y esta libre de movimientos de las manos en caso de que las
tenga ocupadas. Otras aplicaciones son el dictado automatico, desarrollo de
inventarios, control de robots, etc.

Las actuales investigaciones sobre el ASR buscan la finalidad de desarrollar una
maguina capaz de reconocer voz de manera continua espontanea, independiente
de cualquier locutor y sin restricciones de vocabulario, pues la capacidad de los
seres humanos supera con creces a los reconocedores actuales en cuanto a la
habilidad para distinguir nuevas palabras y sonidos ambientales no vocalicos de
palabras correctas.

4.2 TERMINOS Y DEFINICIONES EN EL RECONOCIMIENTO DE VOZ

Bajo la denominacion de Reconocimiento Automatico del Habla se consideran en
realidad tareas de diferente complejidad, como el reconocimiento de palabras
aisladas o palabras conectadas, identificacion de palabras clave en discurso
continuo, reconocimiento de discurso continuo, etc. Ademas, las caracteristicas
propias del habla (continuidad temporal, variabilidad, redundancia informativa,
etc.), afectan al proceso de reconocimiento y obligan a imponer ciertas
limitaciones como acotar el nivel de ruido en la sefal de entrada, establecer el
tamafo del vocabulario (reducido, medio o grande), la capacidad de adaptaciéon a
nuevos locutores, etc. Por esta razon esta seccion pretende dar a conocer algunos
de los parametros que definen e influyen en el comportamiento y funcionamiento
del reconocimiento de voz.

4.2.1 Dependencia del Hablante: Es quizas el aspecto que introduce mayor
variabilidad. La dependencia del hablante determina si el sistema debe entrenarse
para cada usuario o es independiente de él. Los sistemas dependientes del
hablante requieren muestras especificas de la voz del usuario. Estos sistemas
deben tener una muestra de la manera en que el usuario pronunciara cada
elemento del vocabulario antes de que el sistema pueda reconocer alguna
palabra. Un sistema dependiente del hablante tendra un porcentaje de
reconocimiento mayor, ya que solo se reconoce a una persona en particular.

Los sistemas independientes del hablante pueden reconocer la voz de cualquier
usuario potencial, sin importar que esta no haya sido incluida en el conjunto de
entrenamiento. Esta clase de sistema tiene cierta dificultad, ya que las
representaciones parameétricas de la voz son altamente dependientes del
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hablante. Los sistemas independientes del hablante resultan utiles cuando
multiples usuarios pueden acceder a la aplicacion.

Los sistemas de reconocimiento de voz que empiezan como Ssistemas
independientes del hablante, pero se modifican dependiendo de la voz de usuarios
individuales a medida que el sistema recibe muestras de voz se definen como
sistemas adaptativos dependientes del usuario. Estos tipos de sistemas se
disefian para usarse por un conjunto estable de operadores que accederan al
sistema repetidamente durante un tiempo determinado. Para estos sistemas la
precision del reconocimiento es relativamente alta, ya que las muestras de las
caracteristicas de voz para cada elemento del vocabulario son actualizadas
continuamente en cada utilizacion del sistema.

4.2.2 Variabilidad. La voz presenta un amplio margen de variabilidad,
dependiendo de aspectos relacionados con el hablante. Se pueden distinguir dos
tipos de variabilidad:

Variabilidad intra-hablante: relacionada con las modificaciones introducidas por
un mismo hablante sobre diferentes pronunciaciones de los mismos fonemas o
palabras. Incluso en idénticas condiciones, cada pronunciacion presentara
diferencias con las restantes debido a la diferente duracién temporal.

Variabilidad inter-hablante: debida a aspectos relacionados con el locutor y el
entorno, ya que la sefial obtenida dependera de los dispositivos utilizados en su
captacion, del entorno donde se obtiene y, principalmente, del hablante, ya que
cada sujeto presenta caracteristicas diferentes, debidas por ejemplo a las
diferencias anatémicas del aparato fonador. *

4.2.3 La forma de hablar. Otro pardmetro que esta presente en el reconocimiento
de voz es la manera en la cual un usuario tiene que hablar al sistema. De acuerdo
con esto aparecen distintos tipos de complicaciones en la tarea de reconocimiento
que, en orden mas o menos ascendente, corresponderian a los siguientes tipos:

Reconocedores de Palabras Aisladas: El reconocimiento se realiza sobre
palabras completas emitidas de forma aislada entre si.

Reconocedores de Palabras Conectadas: en este caso se utilizan también las
palabras como unidades de reconocimiento, si bien estas son emitidas
secuencialmente con pausas entre ellas.

! GUSTAVO, Romero. Sistema de reconocimiento automatico del habla. Argentina: Universidad
Nacional de Entre Rios 2001
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Reconocedores de Voz o Discurso Continuo: el reconocimiento se realiza
atendiendo, generalmente, a unidades inferiores a la palabra (fonemas) sobre
frases emitidas de forma natural, aunque cuidadosa, sin necesidad de establecer
silencios entre las palabras que las constituyen.

Reconocedores de Palabras Clave: aqui la locucion suele ser cuidadosa,
aunque no es una condicién. Su finalidad es el reconocimiento de las palabras
clave contenidas en el vocabulario que se encuentren en frases emitidas de forma
natural.

Reconocedores de Habla Espontanea: este es el caso mas complicado, ya que
aqui suelen no respetarse algunas reglas del lenguaje, e inclusive es muy
probable que en la sefal aparezcan eventos acusticos diferentes al habla, como
tos, estornudo, hipo, bostezos, pausas repentinas, repeticién de términos, etc?.

4.2.4 Tamafo del vocabulario. Un cuarto pardmetro presente en los sistemas de
reconocimiento de voz es el tamafio del vocabulario del sistema. En un sistema de
reconocimiento de voz, el tamafio del vocabulario afecta la complejidad, los
requerimientos de proceso y la precision del sistema. Aunque no hay definiciones
establecidas, en general, se suele hablar de dos tipos de vocabularios: limitados
(vocabularios que van de unas cuantas a miles de palabras) e ilimitados
(vocabularios de decenas de miles de palabras). Los sistemas de vocabulario
limitado realizan un apareamiento de los patrones acusticos, entre las palabras
pronunciadas por el usuario y las palabras almacenadas en los diccionarios. Los
sistemas de vocabulario ilimitado no requieren un diccionario de palabras, en lugar
de ello, utiliza algoritmos que analizan las palabras pronunciadas en segmentos
fonéticos. Una vez se tienen los segmentos fonéticos el sistema intenta determinar
cual palabra fue realmente pronunciada y genera una respuesta apropiada.

4.3 ETAPAS DE UN SISTEMA DE ASR

La estructura general de los sistemas de reconocimiento de voz esta conformada
esencialmente por tres etapas, la primera de ellas es de pre-procesamiento, la
segunda es de extraccion de caracteristicas y la tercera es de algoritmo de
reconocimiento.

Sera Extraccion de Algoritmo de
de Voz q Caracteristicas 4 Reconocimiento

Figura 1. Etapas de un sistema de reconocimiento de voz.

2 GUSTAVO, Romero. Sistema de reconocimiento automatico del habla. Argentina: Universidad
Nacional de Entre Rios 2001

25



La etapa de extraccion de caracteristicas convierte la sefial de voz en un conjunto
de parametros obteniendo informacién relevante de la sefal, para su posterior
analisis. En esta etapa se realiza un analisis en tiempo y en frecuencia de
segmentos sucesivos de sefial de voz, generando un conjunto de parametros
acusticos que representan de forma compacta y eficiente la sefal de voz. Debido
a que un sistema de reconocimiento de voz depende directamente de la calidad de
extraccion de pardmetros, se han desarrollado algoritmos como los coeficientes
cepstrales de frecuencia de Mel y los modelos de prediccion lineal, que garantizan
una entrega de datos significativos.

Por otro lado, el algoritmo de reconocimiento se encarga de clasificar e identificar
el conjunto de pardmetros, para reconocer las palabras diferenciandolas del resto
gue tiene almacenadas en su vocabulario. Dentro de los algoritmos de
reconocimiento se encuentran el Dynamic Time Warping, los Modelos Ocultos de
Markov, las Redes Neuronales y las Técnicas Hibridas, que usan combinaciones
de algunos de los anteriores algoritmos.

4.4 COEFICIENTES CEPSTRALES EN LAS FRECUENCIAS DE MEL

Los coeficientes Cepstrales en las frecuencias de Mel (MFCC por sus siglas en
inglés, Mel Frecuency Cepstral Coefficients) son coeficientes para la
representacion de una sefal de voz basados en la percepcion auditiva humana.
Los MFCC se derivan de la Transformada de Fourier (FT) y de la Transformada
Discreta del Coseno (DCT). En los MFCC las bandas de frecuencia se encuentran
espaciadas logaritmicamente, segun la escala de Mel, con el fin de modelar la
respuesta auditiva humana de forma méas adecuada que las bandas espaciadas
linealmente de la FT. Esto permite un procesado de datos mucho mas eficiente en
la compresién de audio.

Sefal Pre- Segmentacion Ventaneo FFT
de Voz énfasis o
Delta DCT Banco de Filtros
MFCC -
B de Mel

Figura 2. Proceso de extraccién de los Coeficientes Cepstrales en las frecuencias de Mel.

En la figura 2, se indica el proceso para la obtencion de los MFCC para una sefial
de voz el cual se detalla a continuacion.

Pre-énfasis: La sefial de voz s(n) se envia a un filtro pasa-altas:
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s;M)=sm)+a=sn—1) (1)

Donde 51(M es la sefial de salida y el valor de @ suele estar entre 0,9 y 1,0. La
transformada Z del filtro es:

HZ)=1-asz! (2)

El objetivo del pre-énfasis es compensar a la parte de alta frecuencia que fue
suprimido durante el mecanismo de produccion de sonido de los seres humanos.
Por otra parte, también puede amplificar la importancia de los formantes de alta
frecuencia.

Segmentacion: La sefial de entrada se segmenta en tramas de 10 a 30 ms con la
opcion de superposicion del 20-50% del tamafio de la trama (este proceso es
conocido Overlap-Add o solapamiento aditivo), con el fin de conservar la mayor
cantidad de informacion contenida en la sefial.

Ventaneo: Cada trama tiene que ser multiplicada por una ventana para mantener
la continuidad de los primeros y los Ultimos puntos en la trama. La ventana mas
comun para el reconocimiento, es la ventana de Hamming. Ahora, si la sefial en
una trama se denota por s(?) donde n=0....N—1  entonces la sefial después de
ser ventaneada, a través de la ventana de Hamming, es s = w(), donde w(®) es
la ventana de Hamming definida por:

2mn
w(n)=0.54—0,46c05(N 1), 0<n<N-1

3)

Analisis espectral: Para realizar el andlisis espectral se puede escoger entre
varios procedimientos, los mas utilizados en el reconocimiento de voz son la FFT y
los LPC (que se describen en la seccion 4.4). El analisis espectral mediante la FFT
muestra que diferentes timbres en la seflal de voz corresponden a diferentes
distribuciones de energia a través de frecuencias. Sin embargo, como se estd mas
interesado en el desarrollo de la respuesta de frecuencia, en lugar de la respuesta
de frecuencia como tal, se usa los filtros pasa-banda triangulares para extraer las
caracteristicas de la sefial de voz.

Banco de Filtros de Mel: este proceso consiste en aplicar una serie de filtros
pasa-banda triangular disefiados para simular lo que se cree ocurre en el oido
humano. Es decir, una serie de filtros pasa-banda con ancho de banda constante
e igualmente espaciados en la escala de frecuencia de Mel. La cantidad de filtros
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empleados para sistemas de reconocimiento de voz varian entre 10y 25 filtros. La

siguiente funcion transforma las frecuencias lineales a frecuencias de Mel:

_ I
mel(f)= 2595 =log (1 + 700)

4)

Los filtros pasa-banda se utilizan para suavizar la magnitud del espectro, de tal
manera que los armoénicos sean aplanados y asi obtener un desarrollo del
espectro con armoénicos, reduciendo el tamafio de las funciones relacionadas.

Triangular fiter bank
1 T T T

08 [y -

04r- B

02 b

0 | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Frequency (Hz)

Figura 3. Banco de Filtros triangular3.

Si consideramos S(k) como la salida del andlisis espectral realizado, M;(k) I -

ésimo filtro del banco de filtros, L la cantidad de filtros que conforman al banco de

filtros, y N la cantidad de datos obtenida del analisis espectral, entonces se puede

obtener una aproximacion del espectro en la escala de Mel mediante la ecuacion:

® Speech Features [En Linea] [Citado: febrero de 2010]. Disponible en Internet:

http://neural.cs.nthu.edu.tw/jang/books/audioSignalProcessing/speechFeatureMfcc.asp?title=12-
2%20MFCC
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N&

S.D= SM; k),
20 ; wme. -

Transformada de Coseno Discreta: Este proceso convierte el logaritmo del
espectro de Mel, al dominio del tiempo mediante Transformada de Coseno
Discreta (DCT). El resultado de la conversién es lo que se denomina los
coeficientes Cepstrales en las frecuencias de Mel. Los € coeficientes se
encuentran a partir de la formula:

. 2 i
c(i) = J%lOg [S;@m)] cos [(m —0.5) T] 0<i<cC ®)

Donde € es el nUmero de coeficientes cepstrales en escala de Mel. Sin embargo,
para un mejor rendimiento, se puede agregar el logaritmo de la energia y realizar
la operacion delta, como se explica en los dos pasos siguientes.

Logaritmo de la Energia: La energia dentro de una trama es también una
caracteristica importante que puede obtenerse facilmente. De ahi que se suele
afadir el logaritmo de la energia como la caracteristica 13 al MFCC.

Delta MFCC y delta-delta MFCC: Como la sefial de voz cambia, es necesario
afiadir caracteristicas relacionadas con el cambio de la sefial a lo largo del tiempo,
con el fin de mejorar el sistema de reconocimiento. Por esta razén se calcula la
derivada en tiempo de los coeficientes cepstrales. Lo cual introduce nuevas
caracteristicas, como la velocidad y la aceleracion. La ecuacion para calcular la
derivada esta dada por:

K

Ac(m) = I >

ke,_,.m)| G, 1<m<C
k=—K

(7)

Como resultado se obtienen los MFCC-Delta (Ac(m), coeficientes de velocidad),

los cuales dan los cambios por tiempo, y los MFCC-Delta-Delta (A*c(m),
coeficientes de aceleracion), que miden la velocidad de cambio de los MFCC-
Delta. El vector definitivo de caracteristicas de cada trama analizada, corresponde

a concatenar los datos de ¢ , Ac y A*c en un vector @ = [c,Ac,A%c],

4.5 COEFICIENTES DE PREDICCION LINEAL

La Codificacion por Prediccion Lineal (LPC por sus siglas en Inglés, Linear
Predictive Coding) es una de las técnicas mas utiles en el analisis, codificacion y
reconocimiento de voz, porque representa la envolvente espectral de una sefial de
voz digitalizada en forma comprimida con una buena aproximacion de la
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envolvente espectral del tracto vocal, siendo mas efectiva en regiones vocales y
menos efectiva en regiones no vocalicas. El proceso de extraccion de los
coeficientes LPC es similar al descrito en la seccién 4.4, con una fase de pre-
énfasis, una de segmentacion y una de ventaneo, antes de obtener los
Coeficientes de Prediccion Lineal.

El modelo matematico se obtiene asumiendo que cada muestra de la sefial de voz
estd estrechamente relacionada con las muestras anteriores, de manera que el

valor presente de la sefial se puede obtener como una combinacién lineal de P
muestras anteriores y la excitacion actual escalada:

v

s(n)~ — z a,sn— k) + Gu(n)
= (8)

Donde: a: son los coeficientes de prediccion lineal (LPC), ¢ la ganancia de
excitacion y u(m) es la excitacion normalizada.

El modelo LPC se puede derivar discretizando un modelo continuo de transmisién
acustica, basado en la concatenacion de tubos acusticos sin pérdidas.

En el dominio Z, la ecuacion (8) es:

P

S@=- ) a,z7%5(@) + GU()
= 9)
De donde se obtiene la funcion de transferencia:

s@ 1 1
GU@Z) 1+Z_ apz* A() (10)

H(Z) =

Que corresponde a la funcion de transferencia de un filtro todo-polos.

Parametro

o

Conducto Modelo de
Vocal Radiacion
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Figura 4. Modelo de prediccion lineal de produccién de voz.

1
H(Z) == . : .
A(z), representa la funcion de transferencia de un modelo lineal del

conducto vocal + radiacion. Los parametros del filtro digital 7(2), son controlados
por la sefal de voz que esta siendo producida u(m), la cual es escalada por una
ganancia G , para producir la sefial de voz s(m),

4.5.1 Estimacion de los LPC. Una prediccion de s(m) basada en P muestras
anteriores, se puede definir como sigue:

b

fm)=— a,s(n—k)
;Z; " (11)

Y el error de la prediccién como £(m) = s(n) — £(0), De donde se obtiene:

P
s)=sm)+ a.stn—k)
kZl * (12)

Entonces, cuando la sefial s(") es generada por un sistema lineal como el de la
figura 4, el error de estimacion € debera ser igual al término de excitacion Gulm .
Por lo general los LPC se obtienen minimizando un criterio cuadratico de los

errores de prediccion (), para cada ventana en que es dividida la sefial de voz.

Suponiendo que en cada ventana hay m+1>p muestras. La ecuaciéon (11) se
puede escribir como:

s(n) -sm—1) - —s(n-p) @y
s(n+ 1)‘_[ —s(n) o —8n—p+1) a2
s(n + n) —s(n+ ?.n -1) S s(n+ *;*n -1 -]l (13)
O equivalentemente:
S =0 (e (14)

Donde ®(m) es la matriz de regresién y @ es el vector de coeficientes de
prediccién lineal.

La estimacion de los coeficientes @ de prediccién lineal (&), que minimiza un
criterio cuadratico en los errores de prediccion, se define por:
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= (oo )_1 ®S,.(@) (15)

Que depende unicamente de las muestras de la sefial de voz.

4.6 ALINEAMIENTO TEMPORAL DINAMICO

El alineamiento temporal dinAmico (DTW por sus siglas en inglés, Dynamic Time
Warping) es una técnica de comparacion de patrones. Este método permite alinear
temporalmente las caracteristicas de una palabra, que se desea reconocer, con
las caracteristicas de una palabra de referencia, obtenida en una fase de
entrenamiento previa, mediante programacion dindmica; esta técnica se utiliza
debido a que la duracion temporal de los fonemas en dos pronunciaciones
diferentes de una misma palabra no siempre son iguales, incluso la duracion total
de las pronunciaciones pueden diferir bastante, dependiendo de diferentes
factores: personalidad del hablante, estado de animo, la tranquilidad, etc. Estos
factores implican la probabilidad de que si la comparacién se realiza entre
segmentos de analisis simultaneos de la sefial de voz, sus vectores de analisis no
coincidan por corresponder a fonemas diferentes.

a(r)
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Figura 5. Pronunciacion de la palabra CASA en dos momentos diferentes.”

La solucion a este problema consiste en llevar a cabo un proceso de alineamiento
temporal (DTW) de los segmentos sucesivos de las dos sefales de voz, para
comparar segmentos fonéticamente homologos, es decir segmentos que
correspondan a la misma posicion fonética en las dos palabras como se muestra
en la figura 5.

Para llevar a cabo este proceso, inicialmente se divide la palabra de referencia en
segmentos y se les aplica el andlisis de extraccién de caracteristicas con el fin de
modelar cada palabra como una secuencia de vectores de parametros, que son

* MIYARA, Federico. Alineacién Temporal Para El Reconocimiento De Palabras. 2002
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obtenidos mediante LPC o MFFC (ver secciones 4.4 y 4.5). Este procedimiento
aplicado a la palabra de prueba, y que corresponde a la etapa de extraccién de
caracteristicas, se realiza en condiciones similares a las realizadas con las
palabras de referencia en la etapa de entrenamiento. Luego, se procede a hacer
coincidir la secuencia de los vectores de parametros de la palabra de prueba con
la secuencia de vectores de la palabra de referencia, de manera que las
secuencias estén alineadas en tiempo lo mejor posible.

4.6.1 Descripcion del alineamiento temporal dinamico. Como se mencioné
anteriormente, el objetivo del DTW es alinear de manera Optima la secuencia de
vectores de parametros de entrada con la secuencia del modelo de referencia,
para asi determinar la similitud o diferencia entre los dos vectores. Para lograr esto
se utiliza la distancia Euclidea, no obstante, esta distancia tiene una limitacion,
pues en el caso de tener dos vectores de caracteristicas idénticas pero
ligeramente desplazados en el eje del tiempo, se estableceria que los dos
vectores son diferentes, porque la comparacion se realiza punto a punto. Sin
embargo el algoritmo de alineamiento temporal dindmico (DTW) permite superar
esta limitacion.
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M1 M2
Figura 6. llustracion del alineamiento temporal.

Sean dos vectores de caracteristicas:

X = [x1:x21 -'-:xir !XM ] (16)
Y = [y Yz, o Vs Iy | (17)

Donde X es el vector de referencia, ¥ el vector de prueba, y M y N |as
longitudes de los vectores generalmente diferentes por la variabilidad de la
duracion en la pronunciacion.

Para alinear las secuencias usando el DTW, se debe construir una matriz de
dimensiones N por M, donde cada elemento de la matriz (i.)) contiene la
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distancia @ (*-77) o el alineamiento entre los puntos X: e Y. Esta distancia puede
ser la distancia Euclidea:

N
D* =min {Z d[ﬁfn, X-wcn)]}
n=1

(18)

Donde 4D Xwml es la distancia entre el instante n de la secuencia de entrada y
el instante W() de la plantilla. Ademas, se necesita una funcién que relacione las

N muestras de la secuencia de prueba y las M de la secuencia de referencia,
minimizando la distorsion entre las dos. Esta funcién es de la forma:

m = W(n) (19)

Que corresponde al camino de alineacion y es un conjunto continuo de elementos
de la matriz que definen una trayectoria entre X y Y . El k -esimo elemento de W
esta definido como Wi = (i.)), por lo cual se tiene:

W =[wy, w,, ..., Wil (20)
Donde:

max(M,N) S K<M+N-1 (21)

El camino de alineacion debe cumplir las siguientes restricciones:

e Debe comenzar en el inicio de cada vector en W; = (L1) y terminar en el
final de los vectores en Wx = (M,N), Esto exige que el camino de alineacion
empiece y termine de forma diagonal entre las dos esquinas opuestas de la
matriz.

e Dado el elemento Wi =(@b) entonces Wi-1=(a.h") donde a—a <1 y

b—b"<1  esto restringe los pasos permitidos a las celdas adyacentes para
el camino de alineacion.

e Dado el elemento Wi=(a.b) entonces Wi_1=(a",b") donde a—a =0 vy

b—b"=0  esto obliga a que los puntos en W estén monotamente
espaciados en el tiempo.
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Los caminos de alineacion que cumplen las anteriores condiciones son muchos,
sin embargo, el camino de interés es el que minimiza el costo del alineamiento y
puede ser encontrado por medio de programacion dinamica, la cual permite
evaluar la siguiente iteracion que define la distancia acumulada Y./ como la
distancia d(.j) encontrada en la celda actual y la minima de las distancias
acumuladas para los elementos adyacentes:

Y@, )= d (5, 3,) + minlyG — 1, — 1,76 - LN, yGj— D] (22)

Si los vectores de caracteristicas £ y ¥ son idénticos, el camino de alineacién al
final ser4 una linea recta.

m
A4 wi(n)

[pl=]ofe]e]x]

[plrfulefelefe]a]

» 7

XX X X XX X, X,

Figura 7. Ejemplo de alineacién de patrones.

] 4 6 s

En resumen el algoritmo de alineamiento temporal dindmico (DTW) requiere de las
siguientes condiciones, que optimizan su funcionamiento:

e Condicion mondtona: el camino no se sobrescribird sobre si mismo,
ambos indices i y / deben permanecer iguales o aumentar, pero nunca
disminuir.

e Condicion de continuidad: el camino avanza un paso a la vez. a lo largo
del camino.

e Condicion de contorno: el camino se inicia en la parte inferior izquierda y
termina en la parte superior derecha.

e Condicion de ajuste de ventana: un buen camino es poco probable que
ronde lejos de la diagonal.

e Condicion de limitaciéon de pendiente: el camino no debe ser demasiado
pendiente o demasiado superficial. Esto evita que las secuencias muy
cortas se igualen con las secuencias muy largas. Esta condicion se expresa
como una razén "/m donde M es el nimero de pasos en la direccién * y
n es el nimero de pasos en la direccion ¥ . Después de los ™ pasos de X
debe dar un paso en Y , y viceversa.
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Mediante la aplicacién de estas condiciones se consigue restringir los movimientos
gue se pueden realizar desde cualquier punto del camino y asi limitar el nGmero
de caminos gue necesitan ser considerados.

4.7 MODELOS OCULTOS DE MARKOV

En esta seccidn se describe un método para entrenar y reconocer expresiones de
voz (fonemas, palabras u oraciones) a partir de observaciones dadas, 0: € R”,
donde t es un indice de tiempo, D es la dimension del vector y una secuencia de
observaciones completa, que se utiliza para describir una expresiéon, se denota
como 0 =[04,0,..,0.], Este método se conoce como Modelo Oculto de Markov o
HMM (por sus siglas en inglés, Hidden Markov Model).

El HMM es un método estocastico (aleatorio) que modela el problema dado como
un "proceso doblemente estocéstico” en donde los datos observados son el
resultado de pasar desde un primer proceso “oculto” a un segundo proceso
“observado”. No obstante, ambos procesos son representados Unicamente por el
proceso que pudo ser observado, lo cual ocasiona un problema, pues no se
conoce nada acerca de las cadenas de Markov que forman el habla. Ademas, el
numero de estados en el modelo es desconocido, las funciones probabilisticas son
desconocidas y no se puede decir desde que estado una observacion fue
producida. Estas propiedades estan ocultas y de ahi su hombre Modelo Oculto de
Markov. En las siguientes secciones se detallan algunas caracteristicas que
permiten comprender a fondo el funcionamiento de los Modelos Ocultos de
Markov.

4.7.1 Modelo de Markov en tiempo discreto. Una cadena de Markov es un
proceso estocastico de Markov discreto. En las cadenas de Markov la parte oculta
se encuentra descubierta, por lo tanto este sistema es lo que se podria denominar
como un Modelo Observable de Markov. Considere que el sistema que puede ser
descrito en cualquier momento por uno de un conjunto de N estados distintos
indicados por 1.2....,N | En tiempos discretos espaciados regularmente, el sistema
sufre un cambio de estado (posiblemente permanezca en el mismo estado) de
acuerdo a un conjunto de probabilidades asociadas al estado. Los instantes de
tiempo para un cambio de estado se denotan t y el estado actual en el tiempo
t como 49:. En caso de una cadena de Markov de primer orden, las probabilidades
de transicion de estados no dependen de todo el proceso, sélo del estado anterior
y del actual. Esto, que se denomina la propiedad de Markov, se define asi:

P(@;=ilgey =1.9e2 =k,..) = P(q¢ = jlac—y =1 (23)
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También considere que la parte derecha de la ecuacion (23) es independiente del
tiempo, lo cual conduce a un conjunto de probabilidades de transiciébn de un

estado a otro %;, de la forma:

a;; =P(Qe = j|qQe—q = 1), 1<i,j<N (24)

Estas probabilidades de estado i, tienen las siguientes propiedades:

a;j =0 v, (25)
Z a;=1 Vi
= (26)

Las probabilidades de transicion de estado, para todos los estados en un modelo,
puede ser descrito por una matriz de probabilidad de transiciones:

Q37 Q3 - @y
Qz1 Qzz - GgN
A=, : : :
aNl aNz ﬂ’NN NxN (27)

Lo Unico que queda para describir el sistema, es el vector de distribucién inicial de
estado (la probabilidad de iniciar en un estado u otro). Este vector es descrito por:

n=[T,=P(@;=1) m,=P(@@,=2) .. my=Plgy=N)] (28)
La propiedad estocéstica para la distribucién del estado inicial es:
N
Y -1
= (29)
Donde 7: se define como:
;= P(gy =1), 1<i<N (30)

Estas son las propiedades y las ecuaciones para describir un proceso de Markov
“observable”. El modelo de Markov puede ser descrito por A y T,

4.7.2 Modelo de Markov del clima. Aqui se presenta un ejemplo de un proceso
de Markov en tiempo discreto para establecer las ideas sobre las cadenas de
Markov. Considere un modelo de Markov de cuatro estados, correspondientes al
clima, véase figura 8.
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Figura 8. Modelo de Markov del clima.

Suponga que una vez al dia (por ejemplo, en la mafiana), el clima es observado
como uno de los siguientes estados:

Estado 1: nublado
Estado 2: soleado
Estado 3: lluvioso
Estado 4: tempestuoso

Dado el modelo de la figura 8, ahora es posible responder a varias preguntas de
interés sobre los patrones climaticos en el tiempo. Por ejemplo, ¢cuél es la
probabilidad de obtener la secuencia "soleado, lluvioso, soleado, tempestuoso,
nublado, nublado" en seis dias consecutivos? Lo primero que se debe hacer es

definir la secuencia de estado O , como:

0 = (soleado, lluvioso, soleado, tempestuoso,nublado,nublade) =(2,3,2,4,1,1)

(31)

Ahora con la secuencia y el modelo de la figura 8, el calculo de la probabilidad de
la secuencia de observacion P(0 IA, ) puede ser directamente determinada asi:

P(OIA,m) =P(23.2411lA,m)
= P(2)P(312)P(213)P(412)P(114)P(1]1)
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=Ty - lyg - l3p " gy - Qgq - Aqy (32)

De manera mas general, este calculo de probabilidad para una secuencia de
estado 9 = (91.92. . q7) seré:

P(O 1A, ) = T4y - Qg102 ~ Qg2q3 "~ Car-10T (33)

Otro asunto de importancia, es encontrar la probabilidad de que el sistema
permanezca en el mismo estado, ya que el sistema se encuentra en un estado
conocido, exactamente el dia d. Esto corresponde a la siguiente secuencia de
observacion:
0=_~101..,10,j*i)

dia 123 dd+1 (34)

Y a la siguiente probabilidad:

POIAmq,=1) = PO.4, = “A,T[)/P(% =1)
_ T (au)d_l (1- aia’)/
- I,
=(@;)* (1 - ;)
=p;(d) (35)

La probabilidad 2:(d) puede ser vista como la duracion en el estado. En base a
p:(d) también es posible encontrar el nimero esperado de observaciones
(duracion) de un estado, con la condicion de que comiencen en ese estado como:

Eld] = ) d-p,@
d=1

= Z d-(a;)* (1 - a;)

a oD

=(1- ﬂu)ﬂ(z (ﬂu)d)
H\d=1
a

d ii
=a- a"")ﬁ(l - aii)
1

1-a; (36)

4.7.3 Modelo oculto de Markov en tiempo discreto. EI Modelo de Markov en
tiempo discreto, descrito en la seccion anterior, es demasiado restrictivo para ser
aplicable a muchos problemas de interés. Por lo tanto, se extendera al Modelo
Oculto de Markov en tiempo discreto. La extension hace que todos los estados ya
no sean deterministas (por ejemplo, soleado), sino que sean probabilisticos. Esto
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significa que cada estado genera una serie de observaciones O:, de acuerdo con
alguna funcion probabilistica. La obtencion de la observacion dentro de este

enfoque estocastico se caracteriza por un conjunto de medidas de probabilidad de

B = {50}

observacion =1, donde la funcién de probabilidad para cada estado J

es.
bj(Ot) = P(0; lg: =) (37)

Para entender como trabaja un Modelo Oculto de Markov, a continuacion se
presenta el denominado modelo de la urna y la bola.

4.7.4 El modelo de la urna y la bola. Supongase que en un salén se encuentra
un nimero N muy grande de urnas de vidrio. Dentro de cada urna hay una
cantidad de bolas de colores. Se asume que hay M distintas bolas de colores.
Como se trata de un ejemplo, considere un conjunto de N urnas que contienen
bolas con M = é colores diferentes (R = rojo, O=naranja, B = negro, G=verde, B =
azul, P = parpura), véase la figura 9.

Je® o P ¥ et Og o® o
& L e @
o o (%2:%% |* -:.!. 0,00
see’ ® * %00 o 9 e 2% %
o® e & L P
e e te%° ® ® se g ®
ol e %* % oo ®
*?.% Ples% o Y e s e
Urna 1 Urna 2 Urna3 = ceevessssnsnnnns Urna N
P(R) = 14% P(R) = 44% P(R) = 8% P(R) = 3%
P(B) =5% P(B) =8% P(B) = 11% P(B) =8%
P(G) =3% P(G) = 16% P(G) = 54% P(G) =11%
P(B) =3% P(B) =8% P(B) = 11% P(B) = 67%
P(P) = 67% P(P) = 16% P(P) = 8% P(P) = 3%

Figura 9. Ejemplo de la urna y la bola

Los pasos para generar una secuencia de observacion, para el ejemplo de la urna
y la bola, son:

1. Elija un estado inicial (aqui estado igual a urna) 4. =1, de acuerdo a la
distribucion del estado inicial T .

2. Establezcat=1 (reloj, t =12 ...T),

3. Escoja una bola de la urna seleccionada de acuerdo a la distribucion de
probabilidades de observacion de un simbolo en el estado i, es decir 2(0s)
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(por ejemplo la probabilidad para una canica de color morado en la primera
urna 0.67, véase figura 9). Esta bola de color representa la observacion O:.
Poner la bola nuevamente en urna.

4. Cambie a un nuevo estado (urna) 9:+1 =J de acuerdo con la distribucion de

probabilidad de transicion de estados para el estado ¢ , es decir %;.

5. Establezca t=t+1; regrese al paso 3 si t<T, de lo contrario, de por
terminado el procedimiento.

Estos pasos describen como un modelo oculto de Markov funciona cuando se esta
generando la secuencia de observacion. Cabe sefialar que los colores de las bolas
en cada urna pueden ser los mismos, y la distincion entre las diferentes urnas es
la manera en que las bolas de colores estdn combinadas. Por lo tanto, una
observacion aislada de una canica de un color en particular no dice
inmediatamente de que urna se extrae®.

4.7.5 Densidades de observacion discreta. El ejemplo de la urna y la bola,
descrito en la seccion anterior, es un ejemplo de un HMM de densidad de
observacion discreta. Esto debido a que hay M distintos colores. En general, los
HMMs de densidad de observacion discreta estan basados en la particion de la
funcién de densidad de probabilidad (pdf)® de la observacién en un conjunto
discreto de pequefias celdas y simbolos Vi.Vz2, -V donde cada simbolo
representa una celda. Esta particion se conoce generalmente como vector de
cuantizacién y hay varios métodos para realizarlo. Inmediatamente se consigue el
vector de cuantizacion, se crea una base de datos o plantilla con el promedio de
los vectores para cada grupo (o cluster).

El simbolo correspondiente para la observacion se determina por la regla del
vecino mas cercano, es decir, se selecciona el simbolo de la celda de acuerdo al
vector mas cercano a la plantilla. Haciendo un paralelo con el modelo de urna y la
bola, significa que si una bola de color gris oscuro es observada, esta observacion
sera probablemente mas cercana al color negro. En este caso los simbolos
Vi, V5, .. Vi representan un color cada uno (por ejemplo V1 =roje ), La distribucién

N
de probabilidades de observacion de un simbolo 5 _{bf(ot)}h
distribucion de simbolo en el estado i , (02, definida como:

1, tendréa ahora la

bj(ot) = bj(k) = PO, =V, Ig: =J), 1<k<M (38)

La estimacion de las probabilidades b;(®) se realiza normalmente en dos etapas,
primero la determinacion de la plantilla y luego la estimacion de los conjuntos de
probabilidades de observacion para cada vector de la plantilla en cada estado. El

®> NILSSON, Mikael y EJINARSSON, Marcus. Speech Recognition using Hidden Markov Model.
®Las siglas pdf viene del inglés, probability density function
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problema principal con la probabilidad de salida discreta es que la operacion del
vector cuantizacion divide el espacio continuo acustico en regiones separadas que
destruyen la estructura de sefial original. A medida que las distribuciones de salida
de diferentes estados se caracterizan por una gran superposicién la particion
introduce pequefios errores. La falta de fiabilidad de los parametros estimados
debido a la duracion de los datos de entrenamiento impide la presentacion de
plantillas muy grandes. Esto introduce errores de cuantificacion que puede causar
la degradacién en el rendimiento de HMM discretos cuando los vectores de
caracteristicas observados son intermedios entre dos simbolos de la plantilla. Por
tal motivo aparecen las densidades de observacién continua que permiten
aumentar el nivel de reconocimiento aunque esto implique mas célculos.

4.7.6 Densidades de observacion continua. Para crear los HMMs de

densidades de observacion continua 2/(©:), se crean algunas funciones de
densidad de probabilidad paramétrica o mezclas de ellas. Para poder re-estimar
los pardmetros de la funcion de densidad de probabilidad (pdf) se implanta una
restriccion. Esta restriccion limita la pdf a ser una densidad logaritmicamente
concava o elipticamente simétrica. La representacion mas general de la pdf, para
la que un proceso de re-estimacion ha sido formulado, es una mezcla de la forma:

M
b,(0,) = Z Ciicbjic(0,), j=1,2,..,n
k=1 (39)

Donde M es el nimero de mezclas y las restricciones estocasticas para los pesos

de las mezclas Cik, son:
M

Zcik:l j=1,2,...,N

k=1
Cikl"_}ﬂ j=1,2,...,N, k=1,2,...,M

Ademéas 2%(©02) es una densidad D-dimensional logaritmicamente céncava o
Jk
elipticamente simétrica con vector promedio i~ y matriz de covarianza

by (0) =N (Ot,ujk,zf'k)

La densidad D-dimensional méas utilizada, ya sea logaritmicamente céncava o
elipticamente simétrica, es la densidad de Gauss. La densidad de Gauss se puede
encontrar mediante:

(40)
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T _
(0 = 00,y Y jk | = —— e 20 ) ZiE(0e)
@m)"72|L jk| 2 (41)

Para aproximar las fuentes simples de observacion, las mezclas gaussianas
proporcionan una manera facil de obtener una precision considerable debido a la
flexibilidad y la estimacion préactica de la pdf. Si la fuente de la observacion genera
una pdf complicada de alta dimensién, la mezcla gaussiana puede ser dificil de
tratar computacionalmente, debido al nimero excesivo de parametros y a las
grandes matrices de covarianza.

Cuando se estima un gran numero de parametros, el problema préactico es la
disponibilidad de una cantidad necesaria de datos de entrenamiento que sean
representativos. Con datos de entrenamiento insuficientes algunos parametros
tendran valores mas o menos arbitrarios y en especial las matrices de covarianza,
lo que puede generar problemas.

A medida que la longitud de los vectores de caracteristicas incrementa, el tamafio
de las matrices de covarianza también aumenta en proporcion cuadrada a la
dimension del vector. Si se tiene en cuenta que los vectores de caracteristicas son
disefiados para evitar determinados componentes redundantes y que los
elementos de la diagonal de las matrices de covarianza son generalmente
pequefios, se podria aproximar la covarianza mediante matrices diagonales.
Ademas, el uso de matrices diagonales también proporciona una implementaciéon
més sencilla y rapida para el calculo de probabilidad reduciéndola a:

. 1 10—V 10—

bjk (Ot) =N Otx,ujk: Z}k = ﬁe 2(\01' y-”‘J E—"k (OI 'ujk]
@n) 2|3 jk| i

ED (Or_p.l‘.k:]
1 R = e

= 1[ [ ikl
Ds, (1D ‘2
@m 72 (121 0ja) (42)

Donde los términos de varianza %ik1- %ikz2- - %jkp son los elementos de la diagonal
de la matriz de covarianza.

4.7.7 Tipos de HMMs. Existen diferentes tipos de arquitecturas de HMMs que se
pueden utilizar. La arquitectura en los HMMs es definida por la matriz de transicion

A | Dentro de las diferentes arquitecturas la mas general es el HMM ergédico o
totalmente conectado. En este modelo, cada estado puede ser alcanzado desde
cualquier otro estado del modelo. Un ejemplo de esta arquitectura se muestra en
la figura 8, para un modelo de N =4 estados, este modelo tiene la propiedad

0<a;<1 (el ceroy el uno tienen que ser excluidos, de lo contrario la propiedad
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ergédica no se cumple). La matriz de transiciéon de estados A, para un modelo
ergodico, puede ser descrita por:

(b)
Figura 10. Diferentes arquitecturas izquierda-derecha de HMMs

Sin embargo, en el reconocimiento de voz es conveniente utilizar un modelo que
modele las observaciones de una manera sucesiva, ya que esta es la
caracteristica de la voz. Los modelos que cumplen con esta técnica de modelado,
es el modelo de izquierda-derecha o modelo de Bakis, véase figura 10. La
propiedad de un modelo de izquierda-derecha es:

La cual significa que no se puede saltar a estados anteriores. Las longitudes de
las transiciones normalmente se limitan a alguna longitud maxima, tipica de dos o
tres:

Tenga en cuenta que, para un modelo de izquierda-derecha, los coeficientes de
las transiciones de estado para el ultimo estado tienen la siguiente propiedad:

(I.NNZI

Qy

~j=0’ j{N

En la figura 10.a A=1 y |a matriz de transicion de estado A , es:
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11 @12 O 0

0 Ay Qi3 0

0 0 ag (ay

0 0 0 a,,l4xX4

Y en la figura 10.b A= 2 |a matriz de transicién de estado A , sera:

11 @12 Qi3 O
0 Qyp QGp3 Qa4

A=, 0 Qyp gy

0 0 0 a,,l4x4

La escogencia de un modelo de estructura limitada como un modelo de izquierda-
derecha, no genera ninguna modificacion en los algoritmos de entrenamiento. Esto
debido a que cualquier probabilidad de estado del sistema a cero seguira siendo
cero en los algoritmos de entrenamiento.

4.7.8 Resumen de elementos para un Modelo oculto de Markov. Los
elementos de un Modelo Oculto de Markov en tiempo discreto se resumen en esta
seccidn. Estos elementos se utilizan mas adelante para realizar un sistema de
reconocimiento.

1. Numero de estados ¥ del modelo. Aunque los estados estan ocultos, para
muchas aplicaciones practicas a menudo hay algun significado fisico pertinente
a los estados del modelo. Por ejemplo, en el modelo de urna y la bola, los
estados se corresponden a las urnas. Las etiquetas de los estados son

f12,..,N} y el estado en el tiempo t se denota 9:.

2. Parametros M del modelo o nimero de simbolos de observacion posibles M
para cada estado. Si se utiliza densidades de observacién discreta, el

parametro M es el nimero de clases o celdas que se utiliza, por ejemplo M es
igual al numero de colores en el ejemplo de la urna y la bola. Si se utiliza la

densidad de la observacion continua, M es representada por el nimero de
mezclas en cada estado. En otras palabras, M corresponde a las salidas
fisicas del sistema a modelar.

3. Distribucion de estado inicial o distribucion inicial de probabilidades de cada
estado. Se denota como 7 = {r;}%; , donde:

m;=P(q,=1) (43)

4. Distribucion de probabilidades de transicion de estado. Indica la probabilidad
de que estando el sistema en un estado, en un instante determinado, el mismo
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evolucione a otro estado o permanezca en el mismo estado, en el instante
subsiguiente. Se denota como 4 = [“i;‘], donde:

a;; = P(Qesq = JlQe = 1), 1<i,j<N (44)

N
5. Distribucion de probabilidades de observacion de un simbolo. 5 _{bf(ot)}m,

en el cual la funcién probabilistica para cada estado, / , es:

b;(0:) = P(O¢lg: = ) (45)

El célculo de 2(0:) puede ser encontrado con las densidades de observacion
continua o discreta.

Ahora deberia quedar claro que una especificacion completa de un HMM requiere
dos parametros N y M | Ademas, es necesario especificar los tres conjuntos de
medidas de probabilidad ™, A y B, Para mayor comodidad estas medidas de
probabilidad utilizan la notacion 4 :

A=(A,B,m) (46)

4.7.9 Tres problemas basicos para los modelos de Markov ocultos. En el
desarrollo de la metodologia de HMM, existen tres problemas basicos que deben
ser resueltos para ser aplicados en problemas reales, como el reconocimiento de
voz. Estos problemas son:

Problema 1. En primer lugar, dada la secuencia de observacion O =[04,0;, ...,0rl y
un modelo 4=(A,B,m  ;como se calcula la probabilidad de la secuencia de

observacion, dado el modelo? Es decir, ¢como se calcula P(0lD) de manera
eficiente? (Problema de Evaluacién)

Problema 2. En segundo lugar, dada la secuencia de
observacion 0 =1[04,0,....071, y un modelo4=@A,B. ™  ;cémo encontrar la
secuencia de estados 4 = (41.42. --.q7), mas optima (es decir, la que mejor explica
la observacion)? (Problema de Decodificacion)

Problema 3. Y por dltimo y mas complicado de los tres problemas, ¢cémo se
deben ajustar los parametros del modelo 4=(AB,m) para maximizar la

probabilidad de la secuencia de observacion dado el modelo P(0 I1)? (Problema
de Entrenamiento)

En el primer problema, dado un modelo y una secuencia de observaciones, se
busca calcular la probabilidad de que la secuencia observada fue producida por el
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modelo. No obstante, y enmarcados en el reconocimiento de voz, este problema
también puede ser visto como un problema de reconocimiento, en donde se
califica la probabilidad del modelo ante una secuencia de observaciones. Esto
resulta muy ventajoso en un reconocedor de palabras aisladas, pues se puede
escoger la palabra que se ha dicho escogiendo aquella que tenga la calificacion
mas alta.

En el segundo problema se trata de revelar la parte oculta del modelo, para
encontrar una secuencia “correcta” de estados. Debe quedar claro que para todos,
excepto para el caso de modelos degenerado, no existe una secuencia “correcta”
de estados a ser encontrada. Por lo tanto para situaciones practicas, se usa un
criterio de optimizacion para solucionar el problema de la mejor manera posible.
Infortunadamente, hay muchos criterios de optimizacion que pueden dar solucién
al problema, entonces la eleccion del criterio depende fuertemente del uso que se
le vaya a dar a la solucion.

En el tercer problema, denominado problema de entrenamiento, se trata de
optimizar los parametros del modelo para describir de forma éptima la manera en
gue ocurre una determinada secuencia de observacion. Aqui, la secuencia de
observacion usada para ajustar los pardmetros del modelo se denomina secuencia
de entrenamiento, pues es usada para entrenar al HMM. El problema de
entrenamiento es crucial para la mayoria de aplicaciones, ya que permite modificar
los parametros de los modelos para que se ajusten a los datos de observacion, es
decir, se van a crear modelos que mejor se ajusten al fenémeno.

Para resolver el primer problema se emplea dos algoritmos: el algoritmo de
avance (forward algorithm) y el algoritmo de retroceso (backward algorithm). El
algoritmo de avance, permite calcular la probabilidad de la secuencia de
observacion 0 =[04,03,...0¢], dado el modelo 4 , es decir, P(0 I1) de una manera
eficiente. El algoritmo de retroceso, que es la version inversa del algoritmo de
avance, esencialmente propaga las probabilidades en forma inversa para el
aprendizaje del HMM.

Para resolver el segundo problema existen muchos criterios, sin embargo el
criterio mas extendido se denomina algoritmo de Viterbi (Viterbi algorithm) que
estd basado en programacion dinamica. Este algoritmo, trata es de encontrar la
mejor secuencia de estados, es decir, maximizar la probabilidad P(0.q 1)

El principal inconveniente del tercer problema es que no existe ningin método
analitico conocido para encontrar los parametros del modelo, que maximicen la
probabilidad de la secuencia de observaciones. No obstante, este problema se
puede resolver utilizando un procedimiento iterativo que se conoce como el
algoritmo de Baum-Welch. El procedimiento del algoritmo consiste en actualizar
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los pesos de forma iterativa para poder explicar mejor las secuencias de
entrenamiento observadas.

5. REVISION SOBRE SISTEMAS NEURO-DIFUSOS

En el capitulo anterior se hace una introduccion de la tematica referente al
reconocimiento de voz, ahora se va a presentar los sistemas neuro-difusos como
una posible solucién a algunos de los problema de reconocimiento de patrones,
especialmente al reconocimiento de fonemas en el campo del ASR. Se empieza
con una descripcion de las generalidades de las redes neuronales artificiales.
Luego se realiza una descripcion general de la I6gica difusa y se finaliza con una
explicacion a grandes rasgos de los sistemas neuro-difusos.

5.1 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las redes neuronales artificiales (denominadas habitualmente como RNA o en
inglés ANN) son sistemas de procesamiento de informacion cuya arquitectura y
funcionamiento estan inspirados en las redes neuronales bioldgicas y en la forma
en que funciona el sistema nervioso. Los tres conceptos clave de los sistemas
nerviosos, que se pretende emular en los artificiales, son: el paralelismo de calculo
(manipulacién y procesamiento de gran cantidad de informacion), la memoria
distribuida (tolerancia a fallos) y adaptabilidad (modifican su sinapsis dependiendo
al entorno y aprenden de la experiencia). De esta manera, podemos hablar de las
redes neuronales como sistemas paralelos, distribuidos y adaptativos, que pueden
presentar un cierto comportamiento “inteligente”.

La idea que subyace en los sistemas neuronales artificiales es que, para abordar
el tipo de problemas que el cerebro resuelve con eficiencia, puede resultar
conveniente construir sistemas que copien en cierta medida la estructura de las
redes neuronales biolégicas con el fin de alcanzar una funcionalidad similar.”

Las caracteristicas de las redes neuronales artificiales son:

e Aprender: Pueden adquirir el conocimiento de una cosa por medio del
estudio, ejercicio 0 experiencia, por lo cual pueden cambiar su
comportamiento de acuerdo al entorno. Se le muestra un conjunto de
entradas y las neuronas de la red se ajustan para producir salidas
consistentes.

e Generalizar: extender o ampliar una cosa, las redes neuronales generalizan
automaticamente debido a su propia estructura y naturaleza. Pueden

" MARTIN DEL BRIO, Bonifacio y MOLINA, Alfredo. Redes Neuronales y Sistemas Borrosos. 3ra
edicién 2007
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ofrecer dentro de un margen, respuestas correctas a entradas que
presentan pequefias variaciones debido a los efectos del ruido.

e Abstraer: aislar mentalmente o considerar por separado las cualidades de
un objeto. Algunas redes son capaces de abstraer la esencia de un
conjunto de entradas que aparentemente no presentan aspectos comunes.

En consecuencia las RNA aprenden de la experiencia, generalizan de ejemplos
previos a ejemplos nuevos y abstraen las caracteristicas principales de una serie
de datos.

5.1.1 Estructura basica de una red neuronal. Los elementos basicos de un
sistema neuronal biolégico son las neuronas, que se agrupan en conjuntos
compuestos por millones de ellas organizadas en capas, constituyendo un sistema
con funcionalidad propia. Un conjunto de estos subsistemas da lugar a un sistema
global. En la realizacion de un sistema neuronal artificial puede establecerse una
estructura jerarquica similar. ElI elemento esencial de partida sera la neurona
artificial, que se organizara en capas; varias constituirdn una red neuronal; y por
altimo, una red neuronal (o conjunto de ellas), junto con las interfaces de entrada y
salida, mas los mddulos convencionales adicionales necesarios, constituiran el
sistema global de proceso.® Un sistema neuronal, estd compuesto por los
siguientes elementos:

Un conjunto de procesadores elementales o neuronas artificiales.
Un patron de conectividad o arquitectura.

Una dinamica de activaciones.

Una regla dinamica de aprendizaje.

El entorno donde opera.

5.1.2 Modelo general de una Neurona artificial. En este punto se describe la
estructura genérica de una neurona artificial, que es un dispositivo simple de
célculo que, a partir de un vector de entrada procedente del exterior o de otras
neuronas, proporciona una uUnica respuesta o salida. Los elementos que

constituyen la neurona de etiqueta i son los siguientes (véase la Figura 11):

& MARTIN DEL BRIO, Bonifacio y MOLINA, Alfredo. Redes Neuronales y Sistemas Borrosos. 3ra edicidon 2007
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Figura 11. Modelo de neurona estandar.

Conjunto de entradas, %®), que constituyen el vector de entrada
Conjunto de pesos sinapticos Wii que representa la intensidad de
interaccion entre cada neurona presinaptica J y la neurona postsinaptica ¢ .

Una regla de propagacion 7 (W, x;(1)), gue proporciona el valor del

potencial postsinaptico hi(f):“(wif'xi(t)), de la neurona i en funcion de
Sus pesos Yy entradas.

Una funcién de activacion fi(a:(t — 1), k;(t)), que proporciona el estado de
activacion actual @;(®) = f;(a;(t —1),k,(t)) de la neurona i, en funcion del
estado anterior y su potencial postsinaptico actual. Esta funcién que puede
ser lineal o no lineal, se emplea para limitar la amplitud de la salida de la
neurona.

Dentro de las funciones de activacién se destacan (véase la Figura 12):
e la funcion de activacion lineal: ¥ =x

e la funcién de activacion de mantenimiento: ¥ ~
1

., . ., . . V=——
e lafuncion de activacion sigmoidea: ©= 1+e~*

{Osixio
1six>0

La mas utilizada en el reconocimiento de patrones es la funcion sigmoidea,
porque presenta ventajas de no linealidad, continuidad y diferenciabilidad, lo
gue permite a una red neuronal multicapa computar cualquier valor real,
ademas de soportar diferentes tipos de algoritmos de entrenamiento.

X Yok Wk

_—

¥ =
.
L =

(a) (b) (el

Figura 12. Funciones de activacion (a) lineal, (b) mantenimiento (c) sigmoidea.
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e Una funcién de salida F:(a;(t)), que proporciona la salida actual
v:(®) = Fi(a;(t)) de la neurona en funcion de su estado de activacion.

De este modo, la operacion de la neurona ! puede expresarse como:
yi@®)=F (fa [ﬁ-i (t—1),0; (Wij' X (f))]) (47)

Este modelo de neurona formal se inspira en la operacion de la neurona biolégica,
en el sentido de integrar una serie de entradas y proporcionar cierta respuesta,
gue se propaga por el axon.

5.1.3 Arquitecturas neuronales. Los elementos basicos citados anteriormente se
pueden conectar entre si para dar lugar a las estructuras neuronales, las cuales se
pueden clasificar de diferentes formas segun el criterio que se utilice.

Segun el numero de capas: se encuentran las redes neuronales monocapas,
gue son las mas simples, ya que solo tienen una capa de neuronas que proyectan
las entradas a una capa de neuronas de salida donde se realizan diferentes
calculos, y las redes neuronales multicapa, que son una generalizacion de las
redes monocapa, en las cuales existen un conjunto de capas intermedias entre la
entrada y la salida (capas ocultas).

Segun el tipo de conexiones: se encuentran las redes neuronales no
recurrentes; donde la propagacion de las sefiales se produce en un solo sentido,
no existe la posibilidad de realimentacién y no tienen memoria; y las redes
neuronales recurrentes; que se caracterizan por la existencia de lazos de
realimentacion entre neuronas de diferentes capas neuronales, neuronas de la
misma capa o0 entre una misma neurona.

Segun el grado de conexion: donde se encuentran las redes neuronales
totalmente conectadas; donde las neuronas de una capa se encuentran
conectadas con las neuronas de la capa siguiente (redes no recurrentes) o con las
de la capa anterior (redes recurrentes); y las redes parcialmente conectadas;
donde la conexion no es total entre neuronas de diferentes capas.

5.1.4 Modos de operacion de las redes neuronales. Clasicamente se distinguen
dos modos de operacion en los sistemas neuronales: el modo de recuerdo o
ejecucion, y el modo de aprendizaje o entrenamiento. Este Ultimo es de particular
interés, pues una caracteristica fundamental de las RNA es que se trata de
sistemas entrenables, capaces de realizar un determinado tipo de procesamiento
0 computo aprendiéndolo a partir de un conjunto de patrones de aprendizaje o
ejemplos.
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Fase de Entrenamiento. El objetivo del entrenamiento de una red neuronal es
conseguir que en una aplicacion determinada, un conjunto de entradas produzca
un conjunto de salidas deseadas o minimamente consistentes. Por eso, el proceso
de entrenamiento consiste en la aplicacion secuencial de diferentes conjuntos o
vectores de entrada, con el fin de ajustar los pesos de las interconexiones segun
un procedimiento, por medio del cual las conexiones varien y se produzcan la
salida deseada (algoritmo de aprendizaje)

Aw,(t + 1) = w;;(©) + Aw,; (D) (48)

Los algoritmos de entrenamiento o los procedimientos de ajuste de los valores de
las conexiones de las redes neuronales se pueden clasificar en dos categorias:
entrenamiento supervisado y entrenamiento no supervisado.

En el entrenamiento supervisado, se presenta a la red las salidas que debe
proporcionar ante las sefiales de entrada que se le suministra, es decir requieren
del emparejamiento de cada vector de entrada con su correspondiente vector de
salida. Este tipo de entrenamiento consiste en presentar un vector de entrada a la
red, calcular la salida de la red, compararla con la salida deseada y el error o
diferencia resultante se utiliza para realimentar la red y asi modificar los pesos de
acuerdo con un algoritmo que tiende a minimizar el error. El entrenamiento
supervisado admite dos variantes:

e Aprendizaje por refuerzo: solo se conoce si la salida de la red se
corresponde o no con la sefial deseada. La informacién es de tipo booleana
(verdadero o falso).

e Aprendizaje por correccion: se conoce la magnitud del error y se determina
la magnitud en el cambio de los pesos.

En el Entrenamiento no supervisado, no se conoce la sefial que debe dar la red
neuronal (sefial deseada), por ende no se realizan comparaciones entre las
salidas reales y las esperadas. Aqui la misma red se organiza agrupando segun
sus caracteristicas las diferentes sefiales de entrada. En otras palabras, se
modifica los pesos de la red de forma que produzca vectores de salida
consistentes. En este proceso de entrenamiento se extrae las propiedades
estadisticas del conjunto de vectores de entrenamiento y se agrupan en clases los
vectores similares. Estos sistemas proporcionan un método de clasificaciéon de las
diferentes entradas mediante técnicas de agrupamiento o clustering.

Fase de Ejecucion (Estabilidad). Una vez el sistema neuronal ha sido entrenado,
se desconecta. Por lo cual los pesos y estructuras quedan fijos, esto en las redes
unidireccionales significa que ante un patron de entrada, las neuronas responden
proporcionando directamente la salida del sistema. Al no existir bucles de
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realimentacion no existen problemas en relacion con su estabilidad, lo contario
ocurre con las redes con realimentacion, sistemas dinamicos no lineales, los
cuales requieren de ciertas condiciones para que sSu respuesta termine
convergiendo a un estado estable o fijo, el método mas utilizado en estos casos es
el método de Lyapunov.

Basicamente este método establece que si un sistema dinamico de variables de
entrada (x1, X2, .. X,) y descrito por el sistema de ecuaciones diferenciales:
dx;

:fi = dt = F(t,l'l,l'z, ;1'}1) (49)

Se cumplen las condiciones:
a) El sistema esta en reposo Unicamente en el reposo.
b) Existen las derivadas de las ecuaciones que lo describen en todo el
dominio.
c) Las variables estan acotadas.

Y se puede encontrar una funcién de Lyapunov V de las variables x:, V:R" =R | tal
que:
n
. av
V= Z <0, v,
izlﬁxi

Entonces el sistema converge para todas las posibles entradas y es globalmente
estable.

(50)

5.2 LOGICA DIFUSA

Revisados algunos conceptos basados sobre las redes neuronales (RNA), que
emulan de forma simplificada la estructura del cerebro para reproducir sus
capacidades, en esta seccidon se hablara sobre la logica difusa, que mas bien
emulan la manera en que el cerebro razona o piensa.

La denominada légica difusa (o en inglés, Fuzzy Logic) permite tratar informaciéon
imprecisa, como estatura media, temperatura baja o mucha fuerza, en términos de
conjuntos borrosos o difusos (imprecisos). Estos conjuntos difusos se combinan
en reglas para definir acciones, como ejemplo Si la temperatura es alta entonces
enfria mucho. De esta manera, los sistemas de control basados en logica difusa
combinan unas variables de entrada (definidas en términos de conjuntos difusos),
por medio de grupos de reglas que producen uno o varios valores de salida.

Los sistemas basados en logica difusa pueden ser aplicados a similares
problemas que las redes neuronales, de modo que resultaran especialmente
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interesantes para problemas no lineales o no bien definidos. De la misma manera,
los sistemas difusos permiten modelar cualquier proceso no lineal y aprender de
los datos haciendo uso de determinados algoritmos de aprendizaje (a veces
tomados de otros campos, como las propias redes neuronales). No obstante, a
diferencia de los sistemas neuronales, los basados en logica difusa permiten
utilizar facilmente el conocimiento de los expertos en un tema para una
optimizaciéon automatica. Ademas, gracias a la simplicidad de los calculos
necesarios, normalmente pueden realizarse en sistemas baratos y rapidos.®

5.2.1 Teoria de conjuntos difusos. En la teoria clasica de conjuntos un elemento
cualquiera que pertenece a un universo X, pertenece 0 no pertenece a un
subconjunto 4 incluido en X, sin que exista otra posibilidad al margen de esas
dos. La pertenencia o no de un elemento arbitrario a un subconjunto 4, viene
dada en la mayoria de los casos por la verificacion o no de un predicado que
caracteriza a 4 y da lugar a una biparticion del universo del discurso X .

La légica de conjuntos difusos, trabaja con conjuntos que no tienen limites
perfectamente definidos, en otras palabras, la transicion entre la pertenencia o no
de una variable a un conjunto es gradual. Caracterizada por las funciones de
inclusibn o pertenencia (en inglés, membership function), las cuales dan
flexibilidad a la modelizacién utilizando expresiones linglisticas como: mucho,
poco, leve, severo, escaso, suficiente, caliente, frio, joven, viejo, etc. La funcion de
pertenencia representa numéricamente la pertenencia o no de un elemento a un
conjunto A, esto se expresa por la siguiente expresion:

A={(x, 1, (x))|xex? (51)
Donde £a(x), es la funcién de pertenencia al conjunto difuso.

La Funcion de pertenencia juega un papel clave en el estudio de la teoria de
conjuntos difusos, porque esta funcion da a cada elemento de X un grado de
pertenencia al conjunto 4 . El valor de esta funcion esta en el intervalo de [0,1],
siendo 1 el valor para la maxima pertenencia. Si el valor de esta funcion se
restringiera unicamente a los valores 0 y 1, se tendria un conjunto clasico (no
difuso). Normalmente esta funcion se define de forma arbitraria, adquiriendo
cualquier forma gréafica. Las mas frecuentes son la funcion de tipo trapezoidal,
singleton, triangular, S, exponencial y tipo ™ (forma de campana) que se muestran
en la figura 13.

® MARTIN DEL BRIO, Bonifacio y MOLINA, Alfredo. Redes Neuronales y Sistemas Borrosos. 3ra edicion 2007
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Figura 13. Funciones de pertenencia.™

Los conjuntos difusos presentan operaciones tipicas: interseccion, union y
complemento. De esta forma se pueden realizar operaciones del mismo modo que
se realizan en los conjuntos clasicos.

La logica difusa presenta un razonamiento aproximado, es decir, el razonamiento
trata con conceptos poco precisos desde el punto de vista de la légica clasica. De
esta forma es posible inferir un resultado aunque el antecedente no verifique la
regla completamente. Entonces el resultado también serd un concepto difuso con
su correspondiente funcion de pertenencia.

5.2.2 Estructura de un sistema basado en logica difusa. Uno de los aspectos
mas interesantes que presentan los disefios basados en légica difusa es su
sencillez, porgue no es necesario partir de un modelo matematico del sistema a
controlar, solo basta con tener una idea general de cémo funciona el mismo. Para
esto se definen los rangos de las variables de entrada y salida, las funciones de
pertenencia asociadas a cada una de ellas y el conjunto de reglas que definen el
sistema.

Un sistema basado en razonamiento difuso funciona como un sistema de control
gue recibe informacién en valores numéricos de conjuntos clasicos o valores
numeéricos Yy los transforma en légica de variables linguisticas haciendo uso de
funciones de pertenencia contenidas en cada nivel difuso del sistema.

% Una descripcién detallada de las funciones en: MARTIN DEL BRIO, Bonifacio y MOLINA,
Alfredo. Redes Neuronales y Sistemas Borrosos. 3ra edicion 2007 pags. 251-256

55



Base de Conocimiento

Base de Base de
Datos Reglas

Entrada Fuzzificador Defuzzificador Salida

A 4 A 4

Unidad
p| Tomadorade |g
decisiones

Figura 14. Estructura de un sistema basado en légica difusa.

La primera fase del sistema, denominada capa de fuzzyficacion, utiliza un
fuzzificador (en inglés, Fuzzyfier) para realizar la conversion de valores discretos
a términos borrosos o difusos. Esta fase opera como rétulos linguisticos y se
encarga de asignar a las variables numéricas de entrada los grados de pertenecia
a diferentes clases o conjuntos difusos.

La segunda fase del sistema aplica un conjunto de reglas del tipo IF-THEN a las
variables de entrada. Los resultados de las diferentes reglas se agrupan para
obtener la salida difusa (variable lingtistica). Este procesamiento se fundamenta
en una base de datos y reglas que representan el conocimiento del especialista
gue elaboro el conocimiento a ser aplicado por el sistema.

La tercera fase del sistema, denominada capa de defuzzyficacion, utiliza un
defuzzificador (en inglés, Defuzzyfier), para convertir al conjunto difuso de salida
en un valor numérico (conjunto clasico), necesario para el mecanismo de control.
Para ello se utilizan diferentes métodos, entre los que se destacan: el método de
maxima pertenencia y el método de centro de gravedad.

5.3 SISTEMAS NEURO-DIFUSOS

Los sistemas basados en légica difusa son aplicados a un gran numero de
problemas en ingenieria, pero los métodos difusos puros no son utilizados en
sistemas dindmicos, o sea, sistemas donde se torna esencial un entrenamiento o
ajuste de los parametros para interactuar mejor con el ambiente en el cual el
sistema esta inmerso. Esto se debe a que un sistema difuso basicamente esta
proyectado para trabajar con variables de entrada y salida difusas muy bien
definidas, por lo tanto no hay posibilidad de ajustes en sus variables o
correcciones en sus paradmetros.
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Por otro lado, las redes neuronales poseen una gran capacidad de adaptacion al
ambiente, a través de los ajustes aplicados a sus parametros. Esa adaptacion es
ocasionada por su capacidad de aprendizaje y generalizacion. Una red neuronal
pasa por una etapa de entrenamiento; en esta etapa, aprende (con ajuste de
parametros) la mejor manera para interactuar con las variables del ambiente,
consiguiendo asi una actuacién precisa y optimizada para la solucion de un
problema. Sin embargo, trabajar con sistemas de redes neuronales no proporciona
facilidad para el procesamiento de variables linglisticas dominantes en el mundo
real.

Los sistemas hibridos son sistemas que hacen uso de por lo menos dos
paradigmas de procesamiento de informacion sobre un Unico sistema. En el caso
de sistemas hibridos que hacen uso de la logica difusa y redes neuronales,
denominados sistemas neuro-difusos (en inglés, fuzzy neural networks), el gran
objetivo es unir las ventajas de procesamiento linguistico de un sistema difuso con
la capacidad de adaptacion y aprendizaje de las redes neuronales. Estos sistemas
desarrollan las propiedades y ventajas propias de cada tecnologia en beneficio de
la otra, complementandola, obteniendo asi una mejora importante en el
comportamiento global del sistema.™

La cooperacion de las dos tecnologias se realiza en los siguientes pasos:

a) A partir del conocimiento que tienen los expertos del sistema a controlar, se
infieren las funciones de pertenencia y reglas difusas que definen el modelo
difuso del sistema.

b) Se establecen las conexiones y el valor inicial de los pesos de la red
neuronal de acuerdo al modelo difuso.

c) Se aplica la red neuronal al sistema objeto de estudio.

d) La red neuronal se entrena con datos obtenidos del sistema objeto de
estudio, con el fin de mejorar su precision.

e) Luego del entrenamiento, las conexiones y pesos de la red neuronal son
interpretados como funciones de pertenencia y reglas difusas.

Asi queda de forma explicita el conocimiento adquirido por la red neuronal y el
modelo difuso del sistema que representa con una mayor precision al sistema real.

Basicamente existen tres formas de acoplamiento de modelos neuro-difusos:
recurrentes, cooperativos e incorporados.

El Modelo recurrente (o secuencial), se caracteriza por presentar un subsistema
disefiado con un modelo que actia sobre los datos de entrada del sistema y otro
subsistema con otro modelo que actta sobre la salida del primero. De esta forma,

' SANDMANN, H. Predic&o nao-Linear de séries temporais usando sistemas de arquitectura
neuro-fuzzy. Tesis de Maestria. Universidad de S&o Paulo. 2006
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el primero procesa y prepara los datos de entrada para una adquisicion secuencial
del segundo subsistema, el cual posee un modelo de tratamiento de la informacion
diferente del primero.

Entrada Subs 5tema 1 Subs 5tema 2 Zalida
[paradigmal) | [paradigmaz)

Figura 15. Modelo Neuro-difuso recurrente (Hibrido secuencial).

El Modelo cooperativo (o auxiliar), tiene como caracteristica el uso de un
subsistema auxiliar disefiado con un modelo diferente del subsistema principal.
Generalmente, se utilizan para la optimizacibn de un proceso en el cual el
prototipo principal es deficiente, o en una situacion en el cual el subsistema
auxiliar sea mas optimo que el subsistema principal.

Entrada Subs Bt 1 Salida
ubs Gtema
[paradigmal)
L 4
SubsEtema 2
[paradigma 2)

Figura 16. Modelo Neuro-difuso Cooperativo (Hibrido auxiliar).

El Modelo incorporado, estd representado por sistemas que poseen un alto
grado de acoplamiento entre los modelos utilizados, permitiendo distinguir con
certeza donde comienza y termina el acoplamiento. Este tipo de modelo se utiliza
para (ilgseﬁar sistemas que suplan las fallas de un modelo con las cualidades de
otros.

Entrada . Salida
Faradigma 1

— + ——»
Faradigma 2

Figura 17. Modelo Neuro-difuso Incorporado.

12 SANDMANN, H. Predic&o ndo-Linear de séries temporais usando sistemas de arquitectura
neuro-fuzzy. Tesis de Maestria. Universidad de S&o Paulo. 2006
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6. REVISION SOBRE .NET FRAMEWORK Y LA LENGUA DE SENAS

En el capitulo anterior se realizo una introduccion a la teméatica de las redes neuro-
difusas para ser aplicadas al reconocimiento de voz. Ahora, el presente capitulo se
divide en dos secciones, en la primera se presenta el .NET framework, como un
conjunto de tecnologias que permiten desarrollar una plataforma sencilla y potente
a través de soluciones pre-codificadas, y en la segunda una definicién general de
la lengua de sefas y del porqué su uso dentro de la comunidad sorda.

6.1 .NET FRAMEWORK

El Microsoft .NET Framework es el conjunto de nuevas tecnologias en las que
Microsoft ha estado trabajando durante los Ultimos afios con el objetivo de obtener
una plataforma sencilla y potente para distribuir el software en forma de servicios
gue puedan ser suministrados remotamente y que puedan comunicarse y
combinarse unos con otros de manera totalmente independiente de la plataforma,
lenguaje de programacion y modelo de componentes con los que hayan sido
desarrollados. Es decir que .NET Framework aparte de ser compatible con
multiples lenguajes de programacion, permite interoperabilidad entre dichos
lenguajes, en donde cada lenguaje puede utilizar el cédigo escrito en otros
lenguajes.

El .NET Framework, incluido en los sistemas operativos Microsoft Windows,
provee soluciones pre-codificadas para requerimientos comunes de los programas
y gestiona la ejecucidon de programas escritos especificamente para este
framework. Las soluciones pre-codificadas, que forman la libreria .NET, cubren un

59



amplio rango de necesidades de programacion, y son utilizadas por los
programadores que la combinan con su propio cédigo para producir nuevas
aplicaciones. El framework incluye soluciones en areas como: la interfaz de
usuario, acceso a datos, conectividad a bases de datos, criptografia, desarrollo de
aplicaciones web, algoritmos numéricos y comunicacion de redes.

6.1.1 Principales caracteristicas de disefo.

Interoperabilidad: Como los sistemas de computacion con frecuencia requieren
la interacciéon entre aplicaciones nuevas y mayores, .NET Framework proporciona
los medios para acceder a esta funcionalidad que se implementa en los programas
gue se ejecutan fuera del entorno .NET. El acceso a componentes COM se
proporciona en el System.EnterpriseServices y el espacio de nombres
System.Runtime.InteropServices del framework, el acceso a otras funciones se
proporciona con la funcién P/Invoke.

Common Runtime Engine: El Common Language Runtime (CLR) es el motor de
ejecucion del .NET Framework. Todos los programas .NET se ejecutan bajo la
supervision del CLR, garantizando determinadas propiedades y comportamientos
en las areas de manejo de memoria, seguridad y manejo de excepciones.

Independencia del lenguaje: ElI .NET Framework introduce un Common Type
System (CTS) o Sistema de Tipo Comun. EL CTS define todos los posibles tipos
de datos, programaciones soportadas por el CLR y la forma en que pueden o no
pueden interactuar entre si de acuerdo a la especificacion Common Language
Infrastructure (CLI) o Lengua de Infraestructura Comun. Debido a esta
caracteristica, el .NET Framework admite el intercambio de tipos y objetos entre
las librerias y las aplicaciones escritas utilizando cualquier ajuste al lenguaje .NET.

Base Class Library: La Base Class Library (BCL) o Libreria de clase base, que
forma parte del Framework Class Library (FCL), es una libreria incluida en el .NET
Framework formada por cientos de tipos de datos que permiten acceder a los
servicios ofrecidos por el CLR y a las funcionalidades més frecuentemente usadas
a la hora de escribir programas. Ademas, a partir de estas clases prefabricadas el
programador puede crear nuevas clases que mediante herencia extiendan su
funcionalidad y se integren a la perfeccion con el resto de clases de la BCL.

Dado la amplitud de la BCL, ha sido necesario organizar las clases en ella incluida
en Espacios de Nombres que agrupen clases con funcionalidades similares.

Implementacion Simplificada: .NET Framework incluye caracteristicas de disefio
y herramientas que ayudan a administrar la instalacion de software para
asegurarse de que no interfiera con el software instalado previamente y que se
ajuste a los requisitos de seguridad.
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Seguridad: El disefio est4 destinado a abordar algunas de las vulnerabilidades,
tales como desbordamientos de bufer, que han sido explotadas por software
malicioso. Ademas, .NET proporciona un modelo de seguridad comdn para todas
las aplicaciones.

Portabilidad: El disefio del .NET Framework lo hace una multiplataforma
compatible. Es decir, que un programa escrito para utilizar el framework debe
funcionar sin cambios en cualquier tipo de sistema para el cual el framework es
implementado. Microsoft presentd el pliego de condiciones para el Common
Language Infrastructure (que incluye las librerias de clase base, el Common Type
System, y el Common Intermediate Language), el lenguaje C#, y el lenguaje
C++/CLI tanto a ECMA como a ISO, haciéndolas disponibles como normas
abiertas. Esto hace posible que terceras partes puedan crear implementaciones
compatibles al framework y a sus lenguajes en otras plataformas.

6.1.2 Arquitectura

Codigo Codigo Codigo
en CR 2N en 14
1 WENET l
Cornpilador l - Cornpilador | Cornpilador |

- Common Language Infrastructure -

Commaon
Intermediate
Laneuame

Commaon

Languag:
Funtims

l

. 01001100101011
k. 11010101100110 J

&

Figura 18. Vista general del Common Language Infrastructure (CLI).
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Common Language Infrastructure (CLI): El propésito del Common Language
Infrastructure (CLI), es proporcionar una plataforma independiente del lenguaje de
programacion para el desarrollo y ejecucion de aplicaciones, incluyendo funciones
para el manejo de excepciones, recoleccibn de basura, seguridad e
interoperabilidad. Mediante la implementacion de los aspectos centrales de .NET
Framework en el ambito del CLR, esta funcionalidad no estara atada a un solo
lenguaje, sino que estara disponible a través de muchos lenguajes soportados por
el framework. La implementacion de Microsoft del CLI se llama Common
Language Runtime o CLR.

Ensamblados: Un ensamblado es una agrupacién l6gica de uno o mas maédulos o
ficheros de recursos (ficheros .GIF, .HTML, etc.) que se engloban bajo un nombre
comun. Un programa puede acceder a informacion o codigo almacenado en un
ensamblado sin tener porqué saber cudl es el fichero en concreto donde se
encuentran, por lo que los ensamblados nos permiten abstraernos de la ubicacion
fisica del cédigo que ejecutemos o de los recursos que usemos. Por ejemplo,
podemos incluir todos los tipos de una aplicacidon en un mismo ensamblado pero
colocando los mas frecuentemente usados en un cierto modulo y los menos
usados en otro, de modo que sélo se descarguen de Internet los Gltimos si es que
se van a usatr.

Todo ensamblado contiene un manifiesto, que son metadatos con informacién
sobre las caracteristicas del ensamblado. Este manifiesto puede almacenarse
cualquiera de los mdédulos que formen el ensamblado o0 en uno especificamente
creado para ello, caso éste Ultimo necesario cuando es un ensamblado satélite
(s6lo contiene recursos)

Metadatos: En la plataforma .NET se distinguen dos tipos de médulos de cddigo
compilado: ejecutables (extension .exe) y librerias de enlace dinamico (extension
.dll generalmente). Ambos son ficheros que contienen definiciones de tipos de
datos, y la diferencia entre ellos es que sélo los primeros disponen de un método
especial que sirve de punto de entrada a partir del que es posible ejecutar el
cbédigo que contienen haciendo una llamada desde la linea de comandos del
sistema operativo. A ambos tipos de modulos se les suele llamar ejecutables
portables (PE), ya que su cédigo puede ejecutarse en cualquiera de los diferentes
sistemas operativos de la familia Windows para los que existe alguna version del
CLR.

Libreria de Clase: .NET Framework incluye un conjunto estandar de librerias de
clase. La libreria de clase se organiza en una jerarquia de Espacios de Nombres.
La mayoria de los construidos en las APIs son parte de los espacios de nombres
System * 0 M crosoft.*. Estas librerias de clase implementan un gran niamero de
funciones comunes, tales como archivo de lectura y escritura, representacion
gréfica, interaccion de bases de datos, y manipulacién de documentos XML, entre
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otros. La libreria de Clase del .NET Framework se divide en dos partes: la Libreria
de Clase Base (Base Class Library) y la Libreria de Clase Framework (Framework
Class Library).

La Libreria de Clase Base (BCL) es una libreria formada por cientos de tipos de
datos que permiten acceder a los servicios ofrecidos por el CLR y a las
funcionalidades mas frecuentemente usadas a la hora de escribir programas.
Dado la amplitud de la BCL, ha sido necesario organizar las clases en ella incluida
en espacios de nombres que agrupen clases con funcionalidades similares.

La Libreria de Clase Framework (FCL) es una libreria estandar y uno de los dos
componentes principales de Microsoft .NET Framework. La FCL es una coleccion
de miles de clases reutilizables dentro de cientos de espacios de nombres e
interfaces. La libreria de case base es una parte del FCL y proporciona la
funcionalidad mas fundamentales. La FCL es mucho mayor en alcance que las
librerias estandar para lenguajes como C++, y comparable con el alcance de las
librerias estandar de Java.

6.2 LENGUA DE SENAS

La lengua de sefias es una lengua natural de expresion y configuracién gesto-
espacial y percepcion visual, gracias a la cual las personas sordas pueden
establecer un canal de comunicacion en su entorno social, ya sea con otros
individuos sordos o cualquier persona que conozca la lengua de sefias empleada.
A diferencia del lenguaje oral en el cual la comunicacion se establece en un canal
vocal-auditivo, en el cual s6lo se puede emitir o recibir un sonido a la vez, el
lenguaje de sefias lo hace por un canal gesto-viso-espacial, porque explotan
Unicamente los disparos del medio visual, pudiéndose referir a un espacio entero
al mismo tiempo, por ende la informacion puede fluir mediante varios "canales" y
expresarse simultaneamente: otra diferencia con las orales es la dificultad de ser
escrita, pues se trata de una lengua tradicionalmente agrafa.

Las unidades simbdlicas primarias o fonemas de la mayoria de lenguas de sefias
pueden analizarse en términos de siete parametros formativos basicos:

e Configuracion: forma que adquiere la mano al realizar una sefa.

e Orientacion de la mano: palma hacia arriba, hacia abajo, hacia el signante.

e Lugar de articulacién: lugar del cuerpo donde se realiza la sefia: boca,
frente, pecho, hombro.

¢ Movimiento: movimiento de las manos al realizar una sefa: giratorio, recto,
vaivén, quebrado.

e Punto de contacto: Parte de la mano dominante que toca otra parte del
cuerpo: yemas de los dedos, palma de la mano, dorso de los dedos.
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e Plano: es donde se realiza el signo, segun la distancia que lo separa del
cuerpo, siendo el Plano 1 en contacto con el cuerpo, y el Plano 4 el lugar
mas alejado (los brazos estirados hacia delante).

e Componente no manual: Es la informacién que se transmite a través del
cuerpo: Expresion facial, componentes hablados y componentes orales,
movimientos del tronco y hombros.*®

6.2.1 Las personas sordas: La definicion de sordera difiere del enfoque con el
cual se observa a la persona que tiene esta condicion:

Desde el punto de vista Clinico Terapéutico, se concibe la sordera como una
patologia, describiéndola desde los grados de audicion y la etiologia ( u origen de
la enfermedad) que ocasiond la pérdida, planteando objetivos rehabilitadores con
el apoyo de tecnologia: audifonos, sistemas de amplificacion FM, implante coclear,
lo que ocasiona que la educacion se dé en contextos clinicos, con curriculos
estructurados para oyentes sin ninguna adaptacidbn y con unas exigencias
pedagdgicas minimas en cuanto a desarrollo cognitivo se refiere.

Desde la concepcién socio-antropoldgica se reconoce a las personas sordas
como seres humanos que viven una diferencia desde el plano linguistico, que
gozan de todas sus potencialidades, que poseen una Lengua de Sefas, producto
construido histérica y socialmente por la Comunidad Sorda, y que si el entorno les
brinda oportunidades respetando su condicién, pueden alcanzar el desarrollo
pleno de su personalidad aportando al fortalecimiento de la sociedad. La
educacion desde esta perspectiva se concibe como bilinglie y bicultural para los
sordos e implica pensar en alternativas pedagogicas diferentes a las que hasta
ese momento se habia implementado como medio para la formaciéon académica y
humana de los sordos.

6.2.2 La Lengua de Sefas Colombiana: La Lengua de Sefias Colombiana es
una modalidad no vocal del lenguaje humano, caracterizada por ser visocorporal,
se expresa con el cuerpo en el espacio y se percibe a través de la vista, surgida
naturalmente al interior de la Comunidad Sorda colombiana por interaccion de sus
integrantes, como respuesta a la necesidad de comunicacién. Como cualquier
lengua, permite el acceso a todas las funciones linglisticas y cognitivas, posee
dialectos y variables individuales y evoluciona constantemente al interior de la
Comunidad Sorda; comparte universales linguisticos con otras lenguas de sefas,
pero posee su propio vocabulario y sistema de reglas morfosintacticas y
pragmaticas.

13 WIKIPEDIA.Lengua de Sefias. [En Linea] [Citado: Agosto de 2010]. Disponible en Internet:
http://es.wikipedia.org/wiki/Lengua_de_se%C3%B1las
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Segun la Ley 982 de agosto 2 de 2005 se la define como “la lengua natural de una
Comunidad de Sordos, la cual forma parte de su patrimonio cultural y es tan rica y
compleja en graméatica y vocabulario como cualquier lengua oral”.

La Lengua de Sefias Colombiana es una lengua porque comparte las siguientes
caracteristicas de las lenguas orales:

e Se adquiere de forma natural cuando se esta expuesto a ambientes ricos en
estimulacion.

e Permite el desarrollo social, cognitivo y la expresion de sentimientos.

e Atraves de ella se fortalece la transmision de la cultura.

e Con ella se puede hacer referencia a hechos o lugares que suceden en el
tiempo y en el espacio.

e Aligual que las palabras, no existe relacion entre el significado de las sefias
y su forma.

e La lengua de sefas responde a las necesidades sociales y académicas de
los usuarios utilizando formas particulares para producir y comprender
nuevas senas

La Lengua de Sefas se adquiere porque se la asume como un proceso que se da
en un ambiente linglistico natural donde el nifio percibe los usos que su lengua
tiene y los va incorporando a su repertorio de lenguaje para ser empleados
eficazmente en situaciones comunicativas que sean necesarias. Por el contrario
se considera que una persona oyente aprende la Lengua de Sefas, porque se
entiende el aprendizaje como un acto consciente y deliberado de analisis de la
gramatica de la lengua en donde se incorporan sus normas y se pone en practica
Su uso.

6.2.3 ¢Es la Lengua de Sefas universal? De igual forma como en el mundo hay
muchas lenguas orales, existen gran variedad de Lenguas de Sefias y difieren de
un pais a otro, pues al surgir de una necesidad de comunicacion entre las
personas sordas de cualquier lugar del mundo, estan sujetas a todos los procesos
y transformaciones que las lenguas orales sufren en sus etapas de desarrollo,
siendo afectadas por rasgos socioculturales, filosdéficos, topograficos y formas de
vida de cada lugar.

Por lo tanto se puede decir que las Lenguas de Sefias no son prefabricadas,
entonces no se puede hablar de una Lengua de Sefas universal para la
Comunidad sorda.

En Colombia, con la Ley 324 de 1996, se reconoci6 a la Lengua de Sefias como
idioma de natural adquisicion por parte de la Comunidad Sorda. Ello ha permitido
a las personas sordas que el legado linglistico que sus antecesores le dejaron, se
posicione dentro de la sociedad y reclame los derechos que como lengua tiene.
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6.2.4 Educacién para sordos. Con el fin de ensefiar la lengua oral a los nifios
sordos, se han creado a lo largo de la historia diferentes métodos de ensefianza,
tales como los canales sensoriales que se estimulan para la recepcién y la
expresion del habla; la aceptacion o no del empleo de signos manuales; los
recursos tecnoldgicos utilizados; el enfoque que se ha adoptado para la
ensefanza del lenguaje, etc.

Estas practicas para la ensefianza formal de la lengua oral se hacen necesarias
con los niflos sordos, debido a que la pérdida auditiva interrumpe el canal de
acceso de la informacion linguistica e interrumpe de manera determinante el
proceso de adquisicion natural del lenguaje como facultad humana, proceso que
se basa en la plena exposicion y participacion en interacciones comunicativas
significativas y fluidas con usuarios competentes de una lengua en particular.**

7. DESARROLLO DEL PROYECTO

Habiendo realizado una revision de las teméticas que involucra el reconocimiento
de voz, el .NET Framework y la lengua de sefias, como ejes fundamentales del
proyecto, el presente capitulo aborda el desarrollo de los objetivos especificos,
gue dan lugar a una descripcion detallada de las pruebas experimentales
realizadas para obtener el reconocedor, y que permiten alcanzar el objetivo
general del trabajo.

La metodologia aplicada para el desarrollo del proyecto, asi como el proceso de
seleccion de las palabras que el sistema es capaz de reconocer, consta de tres
etapas. La primera corresponde a la adquisicion de las palabras que el sistema
serd capaz de reconocer; la seleccion de las palabras se realiz6 teniendo en
cuenta el diccionario basico de la lengua de sefias Colombiana y se opto como
base de datos las palabras mas comunes dentro de de la comunidad sorda. La
segunda etapa, consiste en la implementacion de un modulo para el
reconocimiento de los parametros adquiridos utilizando diferentes algoritmos, de
los cuales se escogid el mas optimo y el que asegura la mayor tasa de
reconocimiento. Y la tercera etapa, consiste en el desarrollo de la interfaz grafica
que permite visualizar las sefias correspondientes a las palabras reconocidas por
el sistema.

* COLOMBIA APRENDE. Lengua de sefias colombiana. [En Linea] [Citado: Julio de 2010].
Disponible en Internet: http://mail.colombiaaprende.edu.co:8080/recursos/lengua_senas/
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Todo el proceso desarrollado hace uso de varias rutinas en el programa MATLAB,
que permiten almacenar, representar y manipular las sefiales, con las cuales se
realizaron los entrenamientos y las pruebas respectivas del sistema.

7.1 DISENO DE UN MODULO DE ADQUISICION Y PROCESAMIENTO DE
SENALES DE VOZ PARA EL RECONOCIMIENTO DE FONEMAS

En esta etapa del proyecto se desarrollaron varios algoritmos que permiten:
adquirir informacion de audio, por medio de la tarjeta de sonido del computador;
analizar y pre-procesar las sefales adquiridas, estableciendo la base de datos del
sistema; y procesar la informacion adquirida, mediante diferentes métodos de
extraccion de caracteristicas.

Adquisicion de la
sefial de voz

El pre-procesamiento consta de: eliminacion offset

Pre-procesamiento ., . .. .
P DC, reduccién de ruido, deteccidn inicio y fin de

de la sefial , . .
palabra, preénfasis, normalizacion.
Procesamiento: extraccion de El procesamiento consta de: segmentacion,
caracteristicas ventaneo, y calculo de los coeficientes LPC y MFCC.

Plantillas, Base de Datos del
sistema. Archivo .MAT

Figura 19. Diagrama de flujo correspondiente al modulo de adquisicion y procesamiento de la
sefial de voz.

7.1.1 Adquisicion de la sefal de voz. MATLAB posee librerias y comandos
necesarios para trabajar con sefiales de audio, lo que facilita la configuracion de la
tarjeta de sonido del computador para la adquisicion de la sefial de voz. La
configuracion permite establecer la frecuencia de muestreo, la cuantificacion de
los datos (numero de bits) y el tipo de canal (mono o estéreo), que influyen
directamente sobre la calidad del sonido. Para el desarrollo del proyecto se
establecio una frecuencia de muestreo (Fs) de 16KHz, una cuantificacion de 16
bits y un canal mono-estéreo.

Una vez configurada la tarjeta de sonido, se crea la base de datos (diccionario de
referencia) del sistema. La base de datos se obtiene realizando varias capturas de
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cada una de las palabras escogidas. Las palabras, que se encuentran dentro del
diccionario basico de la lengua de sefias colombiana, son pronunciadas 20 veces

por un hablante, pues

inicialmente se pretendia desarrollar

un sistema

dependiente de locutor. Las 20 palabras escogidas se muestran en la tabla 1.

No de Palabra
palabra

1 Cero
2 uUno
3 Dos
4 Tres
5 Cuatro
6 Cinco
7 Seis
8 Siete
9 Ocho
10 Nueve
11 Cantar
12 Vaca
13 Toro
14 Dia
15 Bien
16 Odiar
17 Noche
18 Nube
19 Coco
20 Toser

Tabla 1. Base de palabras del sistema.

Parte del cddigo desarrollado en MATLAB para la adquisicién de las sefiales de
voz se observa en la figura 21 y uno de los resultados obtenidos con el cédigo en

la figura 20.
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Figura 20. Representacién de la palabra Buenos Dias en el dominio del tiempo y la frecuencia.

%Configuraci én de la tarjeta de sonido para |a adquisicién de audio
Al = anal ogi nput (' wi nsound' ) ;

chan=addchannel (Al , 1); % Canal nono- st ereo
dur ati on=2; %i enpo duraci 6n de grabaci 6n
set (Al, " sanpl erate', 16000) %-s=16000Hz

actual rate=get (Al, ' sanplerate');
Fs=actual r at e;
set (Al, ' Sanmpl esPer Tri gger', durati on*actual rate);

%----mmmmm - - Adqui si ci 6n de datos y base de datos--------------- %
n_pal =20; % unmer o pal abras a pronunci ar
n_rep=>5; % Umero de repeticiones

words=cel | (1, n_pal); %vatriz de pal abras

R LR T G abar datos--------------------------- %

for s=1:n_pal
<MATRI Z DE PALABRAS SEGUN SE VAN ADQUI RI ENDO>

for n=1:n_rep
start (Al); % ni ci o de adqui si ci 6n

<PROCESADO DE LOS DATCS>

%uar dar archivo
ar chi vo=[' D:\ pruebas_t esi s\ BaseO\ gr upo'
nunstr(n) "\5_ ' nun@str(s)];
wavwr i t e(dat a, Fs, ar chi vo)
end
end
stop(Al); delete(Al); clear Al

Figura 21. Codigo en MATLAB para la adquisicion de sefiales utilizando la tarjeta de sonido.
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7.1.2 Pre-procesamiento de la sefal de voz. El objetivo del pre-procesamiento
es acondicionar la sefial de voz adquirida conservando la mayor cantidad de sus
caracteristicas. Este proceso se realiza para que la informacion pueda ser
procesada adecuadamente por los algoritmos de reconocimiento y no presenten
problemas de inestabilidad en las etapas de entrenamiento, aprendizaje y
reconocimiento. La figura 22 muestra los pasos necesarios para el pre-
procesamiento de la sefial de voz.

Inicio

Eliminacion
OFFSET DC

A 4

Atenuacion de
Ruido

\4

Deteccion inicio y
fin de palabra

A

Preénfasis

!

Normalizacién

Figura 22. Diagrama del pre-procesamiento de la sefial de voz.

El pre-procesamiento es aplicado tanto a la base de datos, como a cualquier otra
seflal que ingrese al sistema. Cada uno de los pasos necesarios para el pre-
procesamiento de la sefial de voz se describe a continuacion.

Eliminacion del OFFSET DC: Inicialmente, se elimina el factor DC de la sefal,
ya que es un factor indeseable en el procesamiento y analisis de la sefial de voz.
La eliminacion se obtiene restando la amplitud media de la sefal a la sefial
original, la ecuacion utilizada para realizar este proceso es:
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x () = x(m) — mean(x(n)) (52)

Atenuacion de ruido: Luego, se reducen las componentes de frecuencia
indeseadas en la sefial de voz. El método utilizado para la atenuacion de ruido es
el método de Sustraccion Espectral, que se basa en lo siguiente:

e El ruido contiene energia en todo el espectro de frecuencias, por lo cual es
aleatorio en el dominio del tiempo (ruido de banda ancha).

e El espectro de las sefales de audio estd compuesto de elementos que
corresponden a un tono fundamental y a los parciales de las notas que se
van interpretando.

e La sefial de audio original s(n) esta contaminada por un ruido aditivo (W no
correlacionado con s obteniéndose una sefial degradada ().

e El ruido se considera estacionario en los blogues en que se subdivide la
sefial para su tratamiento, por tanto es posible estimar su densidad
espectral de potencia o cantidades directamente relacionadas con ella.

El algoritmo para la reduccion del ruido de fondo, que se describe
esquematicamente en la figura 23, se puede resumir en las siguientes etapas:

e Estimacion del espectro de la sefial mediante una Transformada de Fourier.
e Estimacion del espectro del ruido.
e Sustraccién espectral.
e Reduccion del ruido residual.
e Supresion del ruido en segmentos de inactividad de la sefal subyacente.
e Sintesis de la sefial limpia.

x(n) 5.(e™) (™) ()

FFT Pos-procesamiento de la IFFT

B _>®_’ sustraccién espectral > —>

1

Estimacion
espectral de ruido

Figura 23. Diagrama esquemaético de la Sustraccion Espectral.
El modelo aqui adoptado es:
x(n) =s(n) + v(n) (53)

Donde (M) es la sefial de voz limpia, ¥( el ruido contaminante y x(1 |a sefial de
voz ruidosa. Como las sefiales son localmente estacionarias, el proceso de
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analisis se realiza de forma localizada, segmentando la sefial en tramas o bloques

de 25ms y multiplicando cada una de ellas por una ventana Hamming w0, de
modo que la sefal de voz ruidosa localizada sea de la forma:

x(m;m)=xmMwln —n) (54)

Donde m indica el nimero de la trama de andlisis. En consecuencia, la sefal
ruidosa en términos de analisis localizado sera:

x(n; m) = s(n; m) + v(n; m) (55)
y su funcién de autocorrelacion localizada estara dada por:
1. (k; m) = 1. (k; m) + r,(k; m) (56)

En términos de las densidades espectrales de potencia, la densidad espectral de
potencia de la sefial de voz ruidosa esta dada por:

S.(e;m) = S,(e;m) + S, (e/™;m)  (57)

Como las densidades espectrales de potencia no se conocen, se deben estimar
por algin método de estimacién espectral.

La sustracciéon espectral busca obtener la estimacion de la densidad espectral de
potencia de la sefal limpia a partir de la densidad espectral de potencia de la
sefial ruidosa y una estimacion de la densidad espectral de potencia del ruido,
estimado en intervalos de silencio:

§.(e/;m)=S5,(e/";m) — 5, (e;m) (58)

Donde Sx(¢/*;m) es la estimacion de la densidad espectral de potencia de la sefial
de voz ruidosa en la trama ™ -ésima, Ss(¢’*;m) es la estimacion de la densidad

espectral de potencia de la sefial limpia en la trama m -ésima y S.(e/*;m) es la
estimacion de la densidad espectral de potencia del ruido.

Este proceso permite estimar la magnitud del espectro de la sefial de voz limpia
para la trama m -ésima. Sin embargo falta estimar la fase para poder reconstruir la
sefal. Afortunadamente, el oido no es especialmente sensible a la fase de la sefal
por lo cual se puede utilizar la fase del espectro de la sefial ruidosa como
estimacion de la fase para reconstruir la sefial limpia, es decir:

Do (7 m) = @ (e7;m) (59)
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Finalmente, la estimacion de la sefial de voz limpia para la trama ™ -ésima se
obtiene a partir de la transformada de Fourier inversa del espectro estimado de la
sefal limpia:

1
fs(ejw:m) = [§x(€jwj m) — §v(€jw; m)]z pi®s(e™m)

(60)
De manera que:
§(n;m) = IFFT(X .(e’¥; m)) (61)

y aplicando la técnica del solapamiento aditivo se reconstruye la sefial (). Para
el presente proyecto ser trabajo con un solapamiento del 40% de la trama. En la
figura 25 se muestra parte del codigo utilizado para la atenuacion del ruido y en la
figura 24 los resultados obtenidos al aplicar el método de atenuacion espectral a la
sefal de voz.

Palabra Buenos Dias
0.4 T

T
|

03h--oood-deeooo (R
|

0.2h----- E

0.1 - —— - o - SN - - - - - - - -4 - - k- mmmm e — - - - .

Amplitud

1 1 1

1 1 1

1 1 1

I I I
0.5 1 1.5 2 25 3 3.5
Muestras de tiempo % 10*

Figura 24. Palabra Buenos Dias con ruido espectral y OFFSET DC (color azul).Palabra Buenos
Dias sin ruido espectral y sin OFFSET DC (color rojo).

En la figura 24, se indica en color azul la sefal original y en rojo la sefial con
reduccion de ruido aplicando la sustraccion espectral.
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%<Def i ni ci on de Vari abl es de Segnentaci on de | a sefal >

t i ni =0. 150; % enpo de suposicion de silencio
t _seg=0. 025; %uracion de la trama de 25ms

wi n=hanmi ng(m seg); %Wentana Hamm ng
<Segnent aci on de | a sefial de voz>

%o------m--- - - Transformada de Fourier de cada segnento------------- %
X=fft (M seg, mseqg, 2);

m tad=fi x(m seg/ 2) +1;

Al fa=1

Xmodul o=(abs(X(:,1:nmtad))). A fa;

Xfase=angl e(X(:,1:mtad));

R R Estimaci 6n de Ruido----------------------- %
M r ui do=Xnodul o(1: N sil,:);

Rpr omenmean( M r ui do) ;

MRR=zer os(si ze(Rprom);

R LR R Sustracci on Espectral -------------------- %
Cont Rui do=0; % Cont ador para ruido

Cc=9; %-act or de suavi zado para el ruido

Bet a=0. 3;

Y=zer os(si ze( Xnmodul 0) ) ;
for k=1:N_seg
[ Rui do, Voz, ContRuido, Dist]=VAD(Xnmodulo(k,:).”~(1/Afa),...
Rprom ~( 1/ Al fa), Cont Rui do) ;
if Voz==0
Rpr on=( C* Rpr om+Xnodul o(k, :))/ (C+l);
MRR=max( MRR, Xpr om(k, : ) - Rprom ;
Y(k, :)=Bet a* Xmodul o(k, :);
el se
D=Xpr on(k, :) - Rprom
if k>1 & k<N seg
for j=1:1ength(D)
it D(j)<MRR(j)
D(j)=mn([D(j) Xprom(k-1,j)-Roron(j)...
Xprom(k+1,j)-Reronm(j)]);
end
end
end
Y(k, :)=max(D, 0);
end

% -----mmmmm e sol apamiento aditivo------------------------ %
Usefial con reduccion espectral de ruido en el dominio del tinepo
Sal i da=Over | apAdd(Y.~(1/ Al fa), Xfase, m seg, m sol );

Figura 25. Cédigo en MATLAB para la reduccién de ruido en la sefal de voz.

Deteccion Inicio-Fin Palabra: Una vez eliminado el ruido de la sefial de voz, se
realiza la deteccion del inicio y el fin de la palabra con el fin de eliminar
informacion redundante de la sefial de voz, es decir, eliminar muestras de tiempo
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gue contienen silencios, pues estas zonas de la sefial no contienen ninguna
informacion para el reconocimiento.

Este procedimiento se llevo a cabo mediante el uso de dos métodos, el método
por evaluacion de energia y el método por evaluacién de cruces por cero, que se
utilizan como medidas complementarias para la deteccidén de actividad vocal.

El Método por evaluacion de energia, permite evaluar las zonas donde se
encuentran segmentos sordos y sonoros de la sefial de voz, ya que los valores de
amplitud de la sefial de voz varian a lo largo del tiempo. En este método se divide
la sefal en varios segmentos, calculando la energia para cada uno de ellos, y se
calcula la energia promedio de toda la sefal. Luego se define un valor umbral,
proporcional a la energia promedio maxima de la sefial, entonces cada segmento
cuya energia promedio sea menor que el valor umbral se descarta eliminando asi
los silencios en la sefial de voz.

Para el desarrollo de este proyecto se utilizaron segmentos de 5 ms y un valor de
umbral de 20% de la energia méaxima. Este valor se obtiene de forma experimental
pues se observa que un aumento o disminucion en el porcentaje de la energia
ocasiona pérdida de segmentos sonoros o adiccion de segmentos sordos,
respectivamente. Este problema enmarcado en el sistema de reconocimiento de
voz significa mayor tiempo de computo y problemas en la identificacién de las
palabras. Las ecuaciones (62) y (63) se utilizaron para la energia promedio de la
sefial de voz y la energia promedio de cada segmento respectivamente.

N
1
Eavg = N Z |X(k)|z
k=1

E.= |l(k)|2 wn — k)

(62)

(63)
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Figura 26. Eliminacién de los segmentos sordos de la sefial de voz.

El método por evaluacion de cruces por cero, evalla el nimero de veces que la
sefal de voz toma el valor de cero. Para la sefal de voz digital un cruce por cero
ocurre cuando dos muestras consecutivas difieren de signo o una muestra toma el
valor de cero. Dependiendo de los diferentes sonidos que conforman las palabras
pronunciadas se tiene que en los segmentos donde el sonido es “sordo” existe un
predominio de las altas frecuencias, por lo cual se presenta un valor mayor de
cruces por cero y el valor energético del segmento disminuye; mientras que en los
segmentos donde el sonido es sonoro, el valor de cruces por cero disminuye y su
valor energético se incrementa.
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La densidad de cruces por cero para sefiales digitales obedece a la siguiente
expresion:

Z.m)=1 I Z Isgnis(n)} — Zg'n{S('n — DI W — m)
n=m-N+1 (64)

Donde la funcién signo (591 ) toma los valores:

+1, s(mM)=o0
sgris(t = {— 1, sm<o
A continuacién se muestra parte del codigo utilizado para la deteccion de inicio y
fin de palabra, utilizando el método de energia y el método de evaluacion de
cruces por cero y los resultados al aplicar dicho cddigo a la sefial de voz.

R L Variables-----------ommmmmmai oo %
t _ini=0.1, %uracion inicial - silencio 100ns

t _seg=0.01; %Ancho del segnento o trama 10ns

t _sol =0. 005; %sol apanmi ento entre tranma 5nms (50%

t _ava=t _seg-t_sol; %Avance entre tramas 5ns

<DEFI NI Cl ON DE VARI ABLES>
wi n=hammi ng(m seg); %Went ana Hanmi ng
%Cal cul o de Energia Por segnento

<Segnent aci on de sefial y Cal cul o de energia de cada segnent o>
%o -----mmm - - - Tasa de Cruces por Cero (ZCR) ---------------- %
v_ZCR=zeros(1, seg v); %/ector de ZCR
for t=1:seg_v

i ndi ce=(t-1)*m sol +1;

<Numer o de cruces por cero para cada tranma>

end

unbr al =40; %CR para conparaci on de unbral
ZCR _promenean(v_ZCR(1:seg_s)); %°r onedi o de ZCR para silencio
des_est=std(v_ZCR(1l:seg_s)); %esvi aci on estandar para ZCR

umZCR=mi n(unbral , ZCR pronmt+2*des_est); Ynbral ZCR
busquedaN=ni n(i ni ci o, 25) ;

%let eccion de punto inicial y final.

busquedaF=mi n(l engt h(v_energi a)-final , 25);

Figura 27. Cédigo en MATLAB para el recorte de la sefial de voz con el método de cruces por
cero.
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Figura 28. Deteccion de Inicio y fin de la palabra Buenos Dias.
Preénfasis: Inmediatamente después, mediante el preénfasis se acentla las altas
frecuencias de la sefial de voz, haciéndola menos susceptible a interpretaciones
erroneas en posteriores analisis. El preénfasis obedece a la ecuacion:

H@E@)=1-az ' -~ 09<a<1 (65)

Para efectos de este proyecto de utilizo @ =0.97 | En la siguiente figura se muestra
el efecto del preénfasis sobre la sefial de voz.
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Figura 29. Preénfasis de la Palabra Buenos Dias.
Normalizacion: El pre-procesamiento de la sefal de voz concluye con la
normalizacion, que ajusta todos los valores a una sola escala. Aqui se referencia
todos los valores de la sefal al maximo valor de la amplitud de la misma, para
gue al momento de ser utilizados por los algoritmos de reconocimiento no causen
problemas de estabilidad.

En la figura 30 se muestra el codigo utilizado para este fin y en la figura 31 el
resultado obtenido. Este resultado pasa a una etapa de procesamiento, en donde
se extraen las caracteristicas de la sefial de voz.

Normal i zaci ONn------------------------- %
vect or

m=l engt h(dat a) ;
dat a=dat a. / max(abs(data));
X =fft(data, m;

%.ongi tud del
%/ect or normalizado
Y%Espectro de | a sefal

nor mal i zada

mag_X=(abs(X))."2;
f=(0:mM4)*Fs/m

%vhagni tud del espectro al cuadrado
%ector de frecuencias hasta 4KHz

Figura 30. Cadigo en MATLAB para la normalizacion de la sefial de voz.
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Figura 31. Amplitud y espectro normalizado de la Palabra Buenos Dias.

Con el fin de demostrar la unicidad de la transformada de Fourier de la sefal
mostrada en la figura 31, se aplica el teorema de la energia de Rayleigh o teorema
de Parseval, el cual, para el caso de sefales en tiempo discreto, se define
matematicamente como:

N-1 1 N-—-1
K2 =~ Y XK
;. N ;Z. (66)

El teorema plantea, que la energia total contenida en una forma de onda x[nl
sumada a través de todo el tiempo ™, es igual a la energia total de la forma de
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onda de su transformada de Fourier X[kl sumada a través de todas sus
componentes frecuenciales f .

Los resultados obtenidos, mediante la ecuacion 55 (cuyo codigo se muestra en la
figura 32), son de 2.82336=+10” para la sefial en el dominio del tiempo y de

2.82336 * 10 para la sefial en el dominio de la frecuencia, demostrandose asi el
teorema.

Yo ------mmmmm - - Teorema de Energia de Rayleigh------------------ %
% Energia de |la sefial en el dominio del tienpo

xn=(abs(data))."2;

E_xn=sum(xn) ;

% Energia de |a sefial en el dominio de la frecuencia
m=l engt h(dat a) ;

Xk=fft(data, nm;

Xk=(abs(Xk))."2;

E_Xk=sum( Xk)/ m

Figura 32. Codigo en MATLAB para el Teorema de Energia de Rayleigh.

7.1.3 Extraccion de caracteristicas de la sefial de voz. Una vez la sefial de voz
es pre-procesada, en esta etapa se obtienen las caracteristicas de la sefial de voz.
Para el desarrollo del presente proyecto se seleccionaron los Coeficientes de
Prediccion Lineal (LPC) y los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia de Mel
(MFCC), como algoritmos para extraer las caracteristicas de la sefial digitalizada
de voz, pues ambos destacan las caracteristicas que componen la voz humana y
facilitan el trabajo que debe realizar cualquier algoritmo de reconocimiento.

El procesamiento, inicia con la segmentacion y ventaneo de la sefial de voz y
luego pasa al algoritmo de extraccion de caracteristicas, que puede estar basado
en LPC o MFCC. Estos procesos son descritos detalladamente a continuacion.

Segmentacion y ventaneo. La sefial de voz es considerada casi estacionaria en
intervalos cortos de tiempo (de 10 a 40ms) razén por la cual es segmentada en
tramas de 30ms con una superposicion del 50% del tamafio de la trama, con el fin
de conservar la mayor cantidad de informacién contenida en la sefial'®. Luego,
cada trama es multiplicada por una ventana Hamming (figura 34.a), del mismo
tamafo, para mantener la continuidad de los primeros y los ultimos puntos, y para
evitar cortes abruptos que ocasionen componentes de alta frecuencia indeseados.

BE| porcentaje de superposicion puede ser inferior (de 20% a 49%), dependiendo de la aplicacidn y de la
capacidad de procesamiento del sistema, sin embargo, una superposicion menor ocasiona pérdida de
informacién que afectaria de alguna manera la etapa de reconocimiento.
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En las figuras 33 y 34 se muestra parte del cédigo utilizado para la segmentacion y
ventaneo de la sefial de voz y el resultado obtenido en una trama después de
aplicado el codigo.

R T Variables-----------------oo %
| ong_y=l engt h(dat a) ; % ongi tud del vector

t seg=0. 03; %l enpo del segnento

N=f i x( Fs*t seg) +1; %NUnmero de nuestras en el segmento
tavance=0. 015; %l enpo traslape de trana

L=fi x(Fs*tavance) +1; 9%\anmero de nuestras en el segnento

segmefl oor (1 ong_y/L); %\Nurrer o de segment os redondeado

<Redondear vector de datos>

mat _segn¥zer os(N, segm ; %vatriz de segnentos
vent =hanmmi ng(N) ; %/ent ana Hanmi ng de 30 ns
PR Segnmentaci 6n y Ventaneo-------------------- %

for i=1:segm

avance=i *L- (L-1);

%y: vector redondeado

mat _segn(1: N, i)=y(avance: avance+(N-1)). *vent;
end

Figura 33. Cédigo en MATLAB para la segmentacién y ventaneo de la sefial de voz pre-
procesada.
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Figura 34. La figura muestra (a) la ventana Hamming, y la trama de la sefial de voz de 30ms (b)
antes y (c) después de la ventana Hamming.
Calculo coeficientes de prediccion lineal (LPC). Los LPC son utilizados para la
representacion de la envolvente espectral de una sefial digital de voz en forma
comprimida, usando la informacién de un modelo de prediccion lineal. Esta técnica
es una de las mas poderosas para el analisis de voz, pues permite codificar la
sefal de voz con una buena calidad y una baja tasa de bits, lo que proporciona

estimaciones muy precisas de los parametros de la sefal.

Para el desarrollo del proyecto se implemento una rutina en Matlab, por medio de
la cual es posible realizar el calculo de los coeficientes de prediccién lineal LPC
para cada una de las palabras adquiridas. El namero de coeficientes LPC
utilizados fueron 12 para cada trama y las ecuaciones para su calculo se
describen en la seccion 4.5.

En la figura 35, se muestra la distribucion de las magnitudes de cada uno de los
coeficientes de prediccion lineal (LPC) obtenidos para cada segmento de la sefial
de voz. El eje vertical representa la magnitud de cada coeficiente, el eje horizontal
representa cada uno de los coeficientes LPC y las lineas representan los LPC
correspondientes a cada segmento de la sefial de voz, en este caso el fonema a.
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Distribucion de amplitudes de los coeficientes LPC para cada segmento del fonema “a”
4 T

I Coeficientes LPC para el segmento 3 del fonema "a"

Amplitud

Figura 35. Distribucién de amplitudes de los coeficientes LPC para cada segmento del fonema “a”.

Célculo coeficientes Cepstrales en la escala de Mel (MFCC). Los MFCC, como
se menciona en la seccion 4.4, son coeficientes para la representacion del habla
basados en la percepcion auditiva humana. Esta técnica modela la respuesta
auditiva humana, haciendo uso de la transformada de Fourier y la Transformada
del coseno discreta. Aqui las bandas de frecuencia estan situadas
logaritmicamente segun la escala de Mel, lo que permite un procesado de datos
mas eficiente que si estuvieran situadas linealmente.

Para el proyecto se realizo un algoritmo en Matlab con el cual es posible realizar el
célculo de los coeficientes Cepstrales en la escala de Mel para la sefial de voz
digitalizada. ElI numero de coeficientes MFCC utilizados varian de 13 a 36, pues
como vio en la seccion 4.4 se puede obtener Delta-MFCC y Delta-Delta-MFCC.
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M coef =nf cc(num s, Fs)

Ncoef =nunero de coefi ci entes;
pal abr al n=pal abra de entrada;
Fs=frecuenci a de nuestreo

N fil=nunero de filtros Me

<Defi ni ci 6n de vari abl es>

%Segnment aci 6n de |l a sefial y calculo de | os MFCC

for i=1:No_seg-2
segnento=s((i-1)*p_fr+1:(i-1)*p_fr+N)

<Cal culo de | a energia de cada segnent o>

<Defi ni ci 6n del banco de filtros Mel para | os segnentos>
<Filtrado en escala de Mel >

<Cal cul o de la DCT para canbio al dom nio Ceptral >

<bt enci 6n de | os coeficientes>

M coef (i,:)=No_coef"';

end

Figura 36. Cadigo en MATLAB para el célculo de los MFCC.

En la figura 37, se muestra los 13 MFCC obtenidos para cada segmento de la
sefal de voz, y al igual que en la figura 35, el eje vertical representa la magnitud
de cada coeficiente, el eje horizontal representa cada uno de los coeficientes 13
MFCC vy las lineas representan los MFCC correspondientes a cada segmento de
la sefial de voz, en este caso el fonema a.
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Distribucion de amplitudes de los coeficientes MFCC para cada segmento del fonema “a”
15

T T
Coeficientes MFCC para el segmento 5 del fonema "a"

10

_—————_ k- - - - =

Amplitud

Numero de Coeficientes MFCC

Figura 37. Distribucién de amplitudes de los MFCC para cada segmento del fonema “a”.

7.2 IMPLEMENTACION DE ALGORITMOS PARA EL RECONOCIMIENTO

En la segunda etapa general del sistema se implementa un algoritmo de
reconocimiento. Al finalizar esta etapa, el sistema debe ser capaz de discriminar
entre los diferentes sonidos de entrada y realizar el reconocimiento de cada uno
de estos con respecto a la base de datos previamente establecida.

Para realizar el algoritmo de reconocimiento, se usaron diferentes técnicas que
permitieron realizar un pequefio estudio comparativo y que dieron lugar al sistema
de reconocimiento que se implemento finalmente. La figura 38 muestra el
esquema general reconocedor.
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Adquisicion de la
sefial de voz

A 4

A 4

Pre-procesamiento

de la sefial
\ 4
Procesamiento: extraccién de En los algoritmos de reconocimiento se
caracteristicas y encuentran DTW, RNA, FNN, HMM
|
4 l
4 ______ |
Algoritmos de P Platillas, Base de
Reconocimiento | datos del sistema
\ 4

Resultado del
Reconocimiento

Figura 38. Diagrama de flujo del algoritmo de reconocimiento.

7.2.1 Algoritmo de reconocimiento mediante alineamiento temporal dinamico
(DTW). ElI DTW (véase seccion 4.5) es un algoritmo para medir la similitud entre
dos secuencias que pueden variar en tiempo o velocidad. En general, este método
permite encontrar una coincidencia 6ptima entre dos secuencias dadas, con
ciertas restricciones. Las secuencias son "deformadas" de manera no lineal en la
dimension de tiempo para determinar una medida de su similitud independiente de
ciertas variaciones no lineales en la dimension de tiempo.

El algoritmo disefiado para el reconocimiento basado en DTW, adquiere una seial
de voz por medio de la tarjeta de sonido del PC, a la cual le realiza un
procesamiento similar al que se realizé en la etapa de adquisicion de las muestras
de voz y de extraccion de caracteristicas del sistema. El procesamiento consta de
las etapas de eliminacién Offset DC, deteccién inicio-fin de palabra, preénfasis,
normalizacion, segmentacion y ventaneo y el calculo de parametros LPC o MFCC.
Luego del procesamiento, la sefal representada por parametros, pasa a través del
algoritmo DTW (figura 39) que busca encontrar el camino mas optimo sobre la
matriz de distancias locales. Este camino, se logra mediante la comparacion de la
secuencia de vectores que conforman la matriz de parametros de la sefial de
entrada, con la secuencia de vectores que conforman la matriz de parametros de
la sefial de referencia (parametros de la base de datos). Finalmente la distancia
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mas Optima que minimiza el costo, es la que permite obtener el reconocimiento de
la palabra.

C=matriz_C; %vatriz seflal de prueba

R=Matriz R %vatriz sefial de referencia
[r1, V1] =size(O; % nensi 6n matriz de prueba
[r2,V2] =size(R); %Di mensi 6n nmatriz de referencia
di stanci a_| ocal =zeros(r1,r2); %vhtriz para distancias |ocal es
% ----------- otencion de la matriz de distancia local ----------- %
for n=1:r1

for mel:r2
FR=C(n,:)-R(m:);
FR=FR. "2;
di stanci a_l ocal (n, M =sqrt (sumFR));

R e T I R %
di stanci a=zeros(r1+1,r2+1); %vhatriz de ceros - distancia |ocal
di stanci a(1,:)=inf;

di stanci a(:, 1) =i nf;

di stanci a(1, 1) =0;

di stancia(2:(r1+1), 2: (r2+1))=di stanci a_Il ocal ;

for i=1:r1;
for j=1.r2;

[d_nmin]=mn([distancia(i,j),distancia(i,j+1),distancia(i+1,j)]);
di stanci a(i +1,j +1) =di stanci a(i +1,j +1) +d_m n;

end
end
Yo------mmm-- - Se obtiene el Puntaje global mnim-------------- %
DTWF=di st anci a(r1+1, r2+1);
%o----------- - - Se obtiene el Puntaje global mninmp-------------- %

DTWF=di st anci a(r 1+1, r 2+1);

Figura 39. Cddigo en MATLAB para la obtencion de la minima distancia global con DTW.
El algoritmo del DTW, toma como muestra de referencia la palabra Buenos Dias y

como muestra de prueba una nueva pronunciacion de la misma palabra,
consiguiéndose el resultado mostrado en la figura 40.
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distribucion de los espectogramas distribucion de las distancias locales

Matriz de referencia
Matriz de referencia

Matriz de prueba Matriz de prueba

Figura 40. Distribucion de los espectrogramas y las distancias locales tomando como referencia la
palabra Buenos Dias y como prueba una nueva versién de la misma palabra.

Ahora, si se toma como muestra de referencia la palabra Buenos Dias y como
muestra de prueba la palabra Cinco, se obtiene el resultado mostrado en la figura
41.

distribucion de los espectogramas distribucion de las distancias locales

® o
o o
c c
o o
Q ()
® ®
() ()
© ©
N N
3 5}
= =
10 20 10 20 30
Matriz de prueba Matriz de prueba

Figura 41. Distribucion de los espectrogramas y las distancias locales tomando como referencia la
palabra Buenos Dias y como prueba la palabra Cinco.

En las anteriores figuras, la linea roja es el camino méas 6ptimo y de minimo costo
desde el principio hasta el final de las sefiales. Las figuras de la izquierda
muestran el camino DTW en una matriz de similitud, lo que indica la semejanza de
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las dos sefales. El camino que se tiende a elegir son los bloques mas oscuros, ya
gue va a maximizar el rendimiento. Si se tiene en cuenta que reducir al minimo la
distancia es lo mismo que maximizar la similitud, se concluye que el minimo
camino es el presentado en la figura 40 y por lo tanto la palabra que se pretende
reconocer corresponde a Buenos Dias y no Cinco, pues el camino es mayor en la
figura 41 lo que implica una menor similitud.

7.2.2 Algoritmo de reconocimiento mediante los hibridos RNA/DTW y
RNA/Lo6gica Difusa. Con el fin de mejorar la taza de reconocimiento, se realizaron
algunos sistemas hibridos, basados en la mezcla del DTW, las redes neuronales
artificiales y la l6gica difusa. Estos hibridos se desarrollaron con el fin de investigar
el rendimiento de las redes neuronales y la l6gica difusa dentro del reconocimiento
de voz.

7.2.2.1 Hibrido RNA/DTW. La primera aplicacion que se realiza es un sistema
hibrido basado en redes neuronales y el DTW, en donde la red neuronal opera
como clasificador de fonemas y el DTW permite manejar el problema que se
presenta con las diferentes duraciones en tiempo de las palabras pronunciadas en
distintas instancias.

La red neuronal clasifica en fonemas las salidas representadas en forma de
Coeficientes de Prediccién Lineal (LPC) o en Coeficientes Cepstrales en la escala
de Mel (MFCC), obtenidos en la etapa de extracciéon de caracteristicas. Por lo
tanto, los doce LPC o trece MFCC, que representan las caracteristicas de la voz,
son las entradas a la red neuronal artificial. Como el reconocimiento de las
palabras mostradas en la tabla 1 involucra trece fonemas diferentes, estos trece
fonemas son las salidas de la red neuronal (ver tabla 2).

No del Sonido
fonema

1 lal

2 lel

3 fil

4 lo/

5 fu/

6 Is/

7 Ir/

8 In/

9 /D/
10 it
11 K/
12 / &/ (ch)
13 /B/

Tabla 2. Fonemas involucrados en la primera aplicacion.
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No obstante, para hacer que la red neuronal sea capaz de clasificar los LPC o
MFCC en fonemas es necesario afiadir una capa oculta que procese la
informacion. De esta manera se dispuso una red neuronal con 12 entradas,
conectadas a 35 neuronas en la capa oculta con funcién de activacién sigmoidal y
estas a su vez conectadas a 13 neuronas en la capa de salida. EI niumero de
neuronas en la capa oculta se obtuvo por pruebas de ensayo y error, pues
aumentar o disminuir el nimero de neuronas en la capa oculta afecta el porcentaje
de acierto en la clasificacion de fonemas. El nimero de entradas de la red
neuronal se establece en 12 pues se obtuvieron mejores resultados con los LPC.
La figura 42 muestra el cédigo en MATLAB para la red neuronal y sus parametros.

n_sal i das=13; %Nurrer o de neuronas de salida
Nn_ocul t as=35; 9Nuner o de neuronas en capa oculta

%vatriz de coeficientes, datos de entrada a la red
fo_ent=[fol, fo2,fo3, fo4,fo5];

%vhatriz de codificacion u objetivos del entrenamiento para la red
fo tar=[fotl,fot2,fot3,fot4,fot5];

%Cr eaci on de | a red neuronal
net=newff(fo_ent,fo_tar,[n_ocutas, n_salidas],{ tansig'
‘tansig'},'trainbr');

% nicializacion de | os pesos sinapticos de la red
net=init(net);

o%Entrenam ento de |l a red neuronal
[net,tr]=train(net,fo_ent,fo tar);

%uar dado de | a neurona y paranetros
save NEURONA. mat net tr

Figura 42. Codigo en MATLAB para la Red Neuronal.

Como se menciono en la anterior seccién el algoritmo DTW trabaja con una matriz
de referencia por cada palabra a reconocer. Las matrices de referencia son
creadas a partir de nuevos datos que se obtienen de la red neuronal, previamente
entrenada. El resultado obtenido por cada fonema, es posteriormente agrupado,
dependiendo de las palabras involucradas en el reconocimiento, conformando la
base de datos del sistema.

7.2.2.2 Hibrido RNA/LOgica Difusa. Pensando en mejorar los resultados
obtenidos en la primera aplicacion mediante el uso de redes neuronales, la
segunda aplicacion trabaja con redes neuronales modulares, pues la modularidad
nos permite dividir el problema del reconocimiento en sub-problemas mas simples
gue pueden ser mas faciles de resolver. Ademas se utiliza un sistema de
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inferencia difuso (FIS) Mamdani para modelar la incertidumbre en los resultados
obtenidos por las redes neuronales a partir de los datos de entrenamiento. En esta
aplicacion, el sistema neuro-difuso estd compuesto por las redes neuronales
modulares y el sistema de inferencia difuso, conformandose un sistema secuencial
0 recurrente (véase seccion 5.3).

El blogue difuso se disefio utilizando la herramienta FIS Editor del programa
MATLAB, el cual permite disefar sistemas difusos, estableciendo el nimero de
entradas, el nimero de salidas, el tipo de funciones de pertenecia y las reglas que
rigen el funcionamiento del sistema.

Entrada

Entrada3

Entradas

VAN

IS e Pruska s Type [— ‘

And method o - Currert Variable

Or methad

Implication

Aggregation

Defuzzitication centroid - ‘ ‘ ‘
cl

System "Pruekia2": § inputs, 5 outputs, and 30 ruies ‘

Figura 43. FIS Editor GUI del programa MATLAB.

A continuacion, se muestra un ejemplo para ilustrar el enfoque hibrido del sistema.
Se usan dos médulos con una red neuronal en cada uno de ellos, constituyendo la
arquitectura modular. Cada mdodulo es entrenado con los mismos datos, pero los
resultados son algo diferentes debido a la incertidumbre en el proceso de
aprendizaje. En todos los casos, se usa redes neuronales con 35 neuronas en la
capa oculta y "trainrp” como algoritmo de aprendizaje. La diferencia en los
resultados se utiliza para crear un intervalo difuso que representa la incertidumbre
en la clasificacion de la palabra. La aplicacién, trabaj6 con fonemas que
corresponden a las vocales (tabla 3).

No del Sonido
fonema
1 lal
2 lel
3 fil
4 lo/
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| 5 Ll
Tabla 3. Fonemas involucrados en la segunda aplicacion.

Teniendo en cuenta por el momento sélo 5 fonemas en el entrenamiento, con la
primera red neuronal se obtiene los siguientes resultados:

Salida =[0,9895 -0,0007 0.0000 0,0059 0,0054]

La salida puede ser interpretada como el valor que representa a cada uno de los 5
fonemas en la base de datos. En este caso, se aprecia que el valor de 0,9895 es
el valor que representa al fonema "a", que esta muy cercano a 1. Pero, si ahora se
entrena una segunda red neuronal con la misma arquitectura, debido a la
inicializacion aleatoria de los pesos, los resultados seran diferentes. Se tiene
entonces los resultados de la segunda red neuronal.

Salida =[0,9709 -0,0102 0,0128 0,0552 -0,0287]

Ahora se nota que el valor que representa al fonema "a" es de 0.9709. Con estos
dos valores de representacion para el fonema, se puede definir un intervalo
[0.9709, 0.9895], que da la incertidumbre de pertenencia, la cual indica que la
sefal de entrada corresponde al fonema "a" de la base de datos. En seguida, se
tiene que usar la defuzzificacion centriode (centroid deffuzification) para obtener
un valor de pertenencia unico. EI mismo procedimiento se repite para los cinco
fonemas involucrados en la aplicacion. Los resultados para los 5 fonemas se
muestran en la tabla.

/a/ e/ fi/
0,9895 0,9709 0,0992 0,0247 0,0011 -0,0002
-0,0007 -0,0102 0,9991 0,9758 -0,0044 -0,0034
0,0000 0,0128 0,0043 0,0145 0,9385 0,9372
0,0059 0,0552 -0,0709 -0,0236 -0,0007 -0,0037
0,0054 -0,0287 -0,0316 0,0087 0,0657 0,0700
/o/ fu/

0,0381 0,0338 0,0015 -0,0020

0,0279 0,0061 0,0077 0,0186

-0,0011 0,0004 -0,0025 -0,0227

0,7110 0,7068 0,1818 0,1888

0,2241 0,2529 0,8116 0,8172

Tabla 4. Resumen de los resultados para los moédulos para un conjunto de fonemas.

La arquitectura modular completa del sistema se muestra en la figura 44.
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Figura 44. Arquitectura modular del sistema de reconocimiento de voz.

El mismo enfoque modular de la red neuronal se extendi6 a los 13 fonemas
involucrados en la primera aplicacion, sin embargo, debido al gran nimero de
reglas que se utilizan para trabajar con los 5 fonemas (30 reglas), la
implementacion del sistema descrito no resulta adecuado para los 13 fonemas,
pues la cantidad de reglas que definen el sistema se incrementarian
considerablemente. No obstante, este enfoque presentaria muy buenos resultados
si es aplicado al reconocimiento del hablante, en donde la l6gica difusa permitiria
mediante reglas definir las caracteristicas propias de un hablante. Por otro lado, si
bien existen algunas investigaciones con RNA en el reconocimiento de voz, las
aplicaciones gue involucran la légica difusa son casi nulas, por lo que ofrecen un
campo bastante amplio para ser explotado.

7.2.3 Algoritmo de reconocimiento mediante modelos ocultos de Markov
(HMM). Siguiendo con el desarrollo de algoritmos de reconocimiento, en la
presente seccion se desarrolla un sistema de reconocimiento de voz aplicando la
técnica de los modelos Ocultos de Markov, HMM (véase seccion 4.7), pues esta
técnica es usada en la mayoria de reconocedores comerciales como el
incorporado en Windows o el desarrollado por Nuance debido a su gran porcentaje
de reconocimiento.

Formalmente un HMM se compone del nimero de estados N, el niUmero de
simbolos de observaciones posibles M , una matriz de probabilidades transicién
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A | una matriz de probabilidades de observacién B y una matriz de distribucién
inicial de probabilidades ™ . Todas estas componentes definen el comportamiento
del algoritmo.

Para desarrollar la aplicacién tenemos un vocabulario de V palabras (V = 10 ), que
van a ser reconocidas, y se quiere disefiar un HMM distinto con N estados para
cada palabra (N =5). Supongamos ademas, que para cada palabra en el
vocabulario se tiene un conjunto de entrenamiento de X ocurrencias o
repeticiones habladas por una persona (K =50 ), en donde cada ocurrencia de la
palabra constituye una secuencia de observacién, y donde las observaciones son
alguna representacion adecuada (espectral y/o temporal) de la sefial de voz. En
general, la sefial correspondiente a cada palabra se representa con una secuencia
temporal de vectores espectrales codificados. Se asume que la codificacion se
realiza con una plantilla con M palabras. Cada observacion resulta entonces igual
al indice del vector en la plantila que estd mas cerca del vector espectral
correspondiente a la sefial de voz.

El algoritmo de reconocimiento puede resumirse como sigue:

1. Para cada palabra v en el vocabulario V se debe construir un HMM 4., es
decir se deben estimar los parametros del modelo (A..B.. ) que optimizan la
probabilidad del conjunto de vectores de entrenamiento asociados a la v -
ésima palabra (problema de entrenamiento).

2. Para cada palabra desconocida que se desea reconocer, se debe obtener la
secuencia de vectores de observacion 0 =[04,02,-..0:] y |luego calcular las
probabilidades de que esa secuencia haya sido generada por cada uno de los
modelos posibles PO [4,) con 1< v £V | para finalmente seleccionar la
palabra cuyo modelo tenga la mas alta probabilidad (problema de evaluacion),
es decir:

v* = argmax[P(0 |1,)]
l=v=V

El célculo de probabilidad se realiza generalmente mediante el algoritmo de
Viterbi, es decir, se utiliza el camino de maxima verosimilitud. En la figura 45 se
muestra el diagrama de bloques del sistema de reconocimiento basado en los
Modelos Ocultos de Markov.
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Figura 45. Diagrama de bloques de un reconocedor de palabras aisladas.

Sin embargo, antes de aplicar las férmulas para el entrenamiento y la evaluacion,
es importante seleccionar el tipo de modelo y los pardmetros iniciales, de manera
gue se alcance al maximo global o lo mas cercano posible a él. Este proceso se
conoce como inicializacion.

Para el reconocimiento de palabras aisladas con un Modelo Oculto de Markov
diferente para cada palabra en el vocabulario como el desarrollado, un modelo de
izquierda-derecha resulta mas adecuado que un modelo ergddico, ya que se
puede asociar el tiempo y los estados del modelo como distintos sonidos de la
palabra que esta siendo modelada. En cuanto a los parametros iniciales ™ y A
una opcién adecuada seria una distribucién uniforme, pero como se trabaja con un
modelo de izquierda-derecha, ™ tendrd una probabilidad de uno par el primer
estado y cero para los otros estados. Concretamente ™ y A tienen inicialmente
los siguientes valores:

m=[1 0 0 0 ollxs

0.95 095 0 0 0
0 095 0.95 0 0
0 0 095 0.9s5 0
0 0 0 095 0095 5yt
0 0 0 0 1

A:
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En cuanto al nimero de estados N a utilizar en cada modelo de la palabra, se
puede trabajar desde dos prospectivas diferentes. La primera, se basa en que el
namero de estados corresponden aproximadamente con el numero de sonidos
(fonemas) dentro de la palabra, por lo tanto, en esta perspectiva seria apropiado
utilizar modelos que van desde 2 a 10 estados. Por otra parte, la segunda
perspectiva consiste en dejar que el numero de estados correspondan
aproximadamente con el numero promedio de observaciones en una version
hablada de la palabra. De esta manera, cada estado corresponde a un intervalo de
observacion. Este enfoque es el que se utiliza en el desarrollo, pues restringe cada
modelo de palabra a tener el mismo numero de estados, lo que implica que los
modelos funcionen mejor ya que las palabras se representan con el mismo
numero de sonidos.

Por otra parte, se sabe que los M simbolos de emision son valores discretos, estos

son los datos observables, pero lo que se tiene como salida de la extraccion de
caracteristicas son vectores (vectores caracteristicos) y no valores discretos, por
lo tanto no es posible entrenar directamente los HMMs teniendo como entrada los
MFCC o LPC. Entonces para lograr el entrenamiento de los HMMs a partir de los
MFCC o LPC, se incorpora un algoritmo de agrupamiento intermedio que como su
nombre lo indica agrupa los vectores en valores discretos de acuerdo a sus
caracteristicas. Para el presente trabajo se utiliza el algoritmo denominado k-
means.

Finalmente, y antes de iniciar con el entrenamiento de los HMM, se obtiene la
matriz de probabilidades de observacion B | la matriz con los valores medios
asociados a las distribuciones Gaussianas Mu y matriz con los desvios estandar
asociados a las distribuciones Gaussianas Sigma . La matriz B se obtiene de
manera aleatoria mediante la funcién nmk_st ochasti c; Mu y Sigma se obtienen
mediante la funcién ni xgauss_i ni t *°.

Una vez obtenidos todos los parametros iniciales se procede con el entrenamiento
y la evaluacion que se mencionaron anteriormente. Parte del codigo desarrollado
en MATLAB se muestra en la figura 46.

'® Todas las funciones se encuentran en el Toolbox de HMM, desarrollado por Kevin Murphy, disponible en:
http://www.cs.ubc.ca/~murphyk/Software/HMM/hmm.html
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clear all; clc
R e I R %

<Cargar Audi 0>

nrepeti ci ones=50; %Nurrer o de repeticiones
digit=['0123456789'];

R e R T T %
% | NI Cl ALI ZACI ON

R i e %

% Matriz de probabilidades de transnisién A
transmat0 = [0.95 0.05 0 0 0;0 0.95 0.05 0 0;0 0 0.95 0.05 O;...
00O0O0.950.05000 0 0.95];

% Matriz de distribucién inicial de probabilidades pi
priorO =[1 00 0 0];

R e %
cov_type = 'diag';

O = 13; 9Nunmero de coeficientes en un vector

M= 1; %\urer o de mni xturas por estado

Q= 5; %Nuner o de estados

T = 96; %0N\unero de vectores en una secuenci a

R T i T %

for d=1:length(digit) %ontador pra digitos del 0-1
di sp(' Entrenami ento para el digito:');disp(digit(d));

<(bt enci 6n de Coefici entes>

[muO, Sigma0] = mixgauss_init(QM data, cov_type);
mu0 = reshape(mu0, [OQ M);

Si gnma0 = reshape(Sigma0, [O O QM);

m xmat 0 = nk_stochastic(rand(Q M);

% ot enci on del nodel o por pal abra
[LL, priorl, transmatl, nul, Signal, mxmatl] = ...
mhnm em(data, prior0O, transmatO, muO, Sigmao0,
m xmat0, 'mex_iter', 10);

<Q@uardar HHM obt eni do por pal abra>

Figura 46. Codigo en MATLAB para entrenamiento de los Modelos Ocultos de Markov.

Hasta el momento se diseflaron sistema que realizan un reconocimiento
dependiente del locutor. Estos sistemas pueden ser generalizados para lograr un
reconocimiento multiusuario dentro de un vocabulario limitado. Pero, para
implementar el sistema, era necesario crear plantilas para cada una de las
palabras dentro de la base de datos y para cada locutor, lo cual resultaba bastante
extenuante e ineficaz. Por tal motivo, se vio la necesidad de explorar otras
técnicas que permitieran ampliar el vocabulario y enfrentar la independencia del
locutor, esto llevo a desarrollar una aplicacion que utiliza el .Net Framework.
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7.2.4 Algoritmo de reconocimiento usando .NET Framework desde MATLAB.
Dado que ninguno de Ilos algoritmos desarrollados permiten alcanzar
completamente el objetivo general del proyecto, se decide utilizar el Microsoft
.NET Framework, que como se menciond en la seccion 6.1, es un componente
integral de Windows que provee un extenso conjunto de soluciones pre-
codificadas para requerimientos comunes, por lo que presenta una serie de
beneficios que pueden ser utilizados desde la interfaz de MATLAB .NET como
crear instancias de clases .NET o interactuar con aplicaciones .NET. En
consecuencia, y aprovechando las capacidades de Microsoft .NET Framework, se
puede realizar un reconocimiento de voz a través de la interfaz de MATLAB .NET,
gue para el desarrollo del proyecto significa:

e Optimizacién en el uso del tiempo méaquina, haciendo mas eficiente la
aplicacion.

e Eliminar la necesidad de crear una base de datos para cada hablante.

e Versatilidad del software, pues se puede instalar en cualquier computador
con sistema operativo Windows Vista o superior.

e Aumento del vocabulario a 511palabras.

e Independencia del locutor.

Este aprovechamiento de las capacidades de .NET Framework se consigue
haciendo uso de la Interfaz de Programacién de Aplicaciones API (del inglés
Application Programming Interface) y mas especificamente la Speech API (SAPI),
gue son un conjunto de funciones y procedimientos que brinda cierta libreria para
ser utilizado por otro software.

El desarrollo del sistema de reconocimiento de voz, que utiliza los ensamblados
(véase seccion 6.2.1) incluidas en el .NET Framework, se realiza mediante
programacion en MATLAB y esta dividido en varias fases que se describen a
continuacion.

Inicialmente y cuando se trabaja con una aplicacion .NET es necesario hacer
visibles los ensamblados para MATLAB. La forma de hacerlo depende del
ensamblado, pues hay dos tipos de ensamblados: ensamblados privados y
ensamblados compartidos. Los ensamblados privados se almacenan en el mismo
directorio que la aplicacion que los usa y soOlo puede usarlos ésta. Los
ensamblados compartidos se almacenan en un caché de ensamblado global
(GAC) y pueden usarlos cualquiera que haya sido compilada referenciandolos.

El ensamblado compartido en MATLAB, se carga usando el nombre corto del
ensamblado, que es el nombre del archivo sin la extension. EI ensamblado
privado, por el contrario, necesita la ruta completa (carpeta y nombre de archivo
con la extension) del ensamblado. Para hacer uso de cualquier tipo de
ensamblado, primero es necesario cargarlo utlizando el comando
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NET. addAssenbl y, y después se puede trabajar con las clases definidas por el
ensamblado’’. No puede descargar un ensamblado desde MATLAB.

Dentro del contexto del .NET, también aparece el término espacio de nombres (en
inglés namespace) que agrupa clases con funcionalidades similares y que esta
relacionado con el ensamblado. En MATLAB, un espacio de nombres es un
paguete. Los espacios de nombres en .NET usados en la aplicacién se muestran

en la tabla 5.

Namespace

Descripcion

Syst em

Contiene clases fundamentales y clases
base que definen los valores y tipos de
datos de referencia, eventos vy
controladores de eventos, interfaces,
atributos y excepciones de procesamiento
comunmente utilizados. Otras clases
proporcionan servicios para convertir tipos
de datos, manipular parametros de
métodos, realizar calculos matematicos,
invocar programas remotos Yy locales,
administrar el entorno de aplicaciones y
supervisar aplicaciones administradas y no
administradas.

System |1 O

Contiene tipos que permiten la lectura y
escritura sincronicas y asincronicas en
archivos y secuencias de datos.

Syst em Xm

Proporciona compatibilidad basada en
estandares para procesar XML.

Syst em Speech

El espacio de nombres System Speech
contiene tipos que apoyan el
reconocimiento de voz.

Syst em W ndows. For s

Contiene clases para crear aplicaciones
basadas en Windows y que aprovechan
plenamente las caracteristicas avanzadas
de interfaz de usuario disponibles en este
sistema operativo.

System Runti ne

Contiene tipos avanzados que admiten
diversos espacios de nombres tales como
System, los espacios de nombres Runtime
y los espacios de nombres Security.

17

cuando el programa es iniciado.

MATLAB carga los ensamblados nscorlib.dll y systemdl| desde .NET Framework
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System Runtine. Serialization | Contiene clases que se pueden utilizar
para serializar y deserializar objetos. La
serializacion es el proceso de convertir un
objeto o un grafico de objetos en una
secuencia lineal de bytes para su
almacenamiento o transmision a otra
ubicacion. La deserializacion es el proceso
de volver a generar los objetos a partir de
la informacion almacenada.

Tabla 5. Espacios de Nombres utilizados dentro de la aplicacién y su descripcién general.

En MATLAB, se puede referir a cualquier clase por su nombre totalmente
cualificado (namespace.ClassName)®®, que incluye el nombre del espacio de
nombres. Un nombre totalmente calificado puede ser bastante largo, por lo que
resulta dificil editar y leer comandos y funciones. Sin embargo, se puede hacer
referencia a las clases por el nombre de la clase sola (sin el espacio de nombres),
si primero importa el nombre totalmente cualificado en MATLAB. Esto se realiza
mediante la funcion i nport que agrega todas las clases que se importan a una
lista llamada lista de importacién. Por ejemplo, para eliminar la necesidad de
escribir Syst em antes de cada comando, se escribe i nport System *.

Una vez puntualizada la manera cédmo se carga los ensamblados de .NET
Framework en MATLAB, a continuacion se describe el uso de las clases
contenidas en los espacios de nombres, mencionados en la tabla 1, para
desarrollar el sistema de reconocimiento de voz.

En la primera fase, se crea una lista de opciones utilizando la clase Choi ces.
Esta lista es creada con el fin de evitar resultados indtiles para la aplicacion, pues
elimina el problema de escuchar palabras que no se encuentren en la lista y limita
el motor de reconocimiento para que pueda tomar mejores decisiones entre
sonidos que puedan ser confusos.

La lista de opciones constituye la base de datos del sistema, base que es creada
en forma matricial haciendo uso del comando NET. cr eat eArr ay. Sin embargo,
crear la matriz cada vez que se carga el sistema implica un gasto computacional,
en consecuencia y para mejorar el rendimiento del sistema, esta base de datos se
serializa en un archivo denominado diccionario.dat (ver figura 47), que permite
tener la base de datos disponible para las diferentes usos dentro del sistema.

18 Un nombre totalmente cualificado viene del inglés fully qualified name
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%vatriz de pal abras
strArr = NET.createArray(' System String', 511);

strArr.Set(0,"Adulto')
strArr.Set(1,"El ")

strArr.Set(2,"Ellas")
strArr. Set(3,' Honbre')

%Serial i zaci on del archivo (Esto es cono si guardara |a infornacion)
streanrFi | e. Open(' di ccionario.dat', FileMde.Create);

formatter=Bi naryFormatter();

formatter. Serialize(stream strArr);

stream Cl ose();

Figura 47. C6digo en MATLAB para crear el archivo diccionario.dat.

En la figura 47 se hace uso del espacio de nombres
System Runtinme. Seri alization, para serializar, y posteriormente para
deserializar'®, la matriz strArr que corresponde a un objeto .NET.

Luego de crear la base de datos y de afadirla al objeto .NET, obtenido a partir del
uso de la clase Choi ces, en la segunda etapa se crea la gramatica del sistema.
Este proceso se consigue mediante el uso de las clases Grammar Bui | der y
Grammar . La clase Granmmar Bui | der proporciona un mecanismo para construir
una gramatica compleja a partir de entradas simples; es decir, define la forma en
que las palabras pueden ser combinadas. La clase G anmar proporciona soporte
para la obtencién y manejo de la informacién gramatical.

Una vez establecida la graméatica del sistema, la tercera etapa, corresponde a la
creacion del reconocedor empleando la clase SpeechRecogni ti onEngi ne. En
esta fase el reconocedor empezard a escuchar el habla que se ajuste a los
patrones definidos por la gramatica. Cuando el motor de reconocimiento de voz
reconoce algo que se ajusta a los patrones definidos por gramatica, se produce el
evento SpeechRecogni zed, el cual ejecuta el controlador de eventos que recibe
dicho evento y que determina las acciones que deben ejecutarse, como por
ejemplo: “mostrar la palabra reconocida”. Cuando el motor de reconocimiento de
voz no identifica el habla de entrada, se produce el evento
SpeechRecogni ti onRej ect, el cual ejecuta el controlador de eventos que
recibe dicho evento y que realizara otra accion, como mostrar por ejemplo:
“Palabra no Identificada”.

Cabe resaltar que cada objeto creado, contiene sus propiedades, métodos y
eventos, que son utilizados de acuerdo a las necesidades del sistema de

19 . ., . ., . s oes s
Los procesos de serializacién y deserializacion permiten almacenar y transferir facilmente datos
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reconocimiento de voz realizado. La figura 48 muestra parte de la programacion
para obtener el reconocimiento y la figura 49 muestra el esquema del algoritmo
utilizado.

<Carga de Ensanbl ados>

<l nportaci 6n de espaci o de nonbres>

% pci ones a reconocer
opci ones = Choi ces();
%Carga de | a base de datos previ anente creada

<Deseri al i zaci on del diccionari o>

O/(Adl ci6n de |l a base de datos al objeto
opci ones. Add( obj 1)

%> anatica del sistena
const ruct or =G anmar Bui | der (choi ces);

<establecimento de la gramatica del sistem>

%Cr eaci 6n y activaci 6n del objeto reconocedor de habla
recocedor =SpeechRecogni ti onEngi ne();

<Caracteristicas del reconocedor>

o%&vent os del reconocedor

h=event .| istener (recognizer, 'SpeechRecognized', .
@hQObj ect, eventdata)lnterfaz2 reconocedorl. ..
(hQnj ect, eventdata, handles));

i =event .l istener (recognizer, 'SpeechRecognitionRejected,
@hoj ect, eventdata)lnterfaz2 reconocedor?. ..
(hQbj ect, eventdata, handles));

Figura 48. Cadigo en MATLAB para realizar reconocimiento a partir de MATLAB y el .NET
Framework.
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NET.addAssembly(‘Ensamblado’)
Import Espacio de Nombres.*

Opciones del Sistema a Base de Datos del
reconocer Sistema

A 4

Establecimiento de la
Gramatica del Sistema

\ 4

Creacién del Reconocedor

Eventos

Figura 49. Esquema bésico del reconocimiento de voz con programacion MATLAB y .NET.

7.3 DESARROLLO DE LA INTERFAZ GRAFICA PARA LA VISUALIZACION DE
LAS PALABRAS RECONOCIDAS EN LENGUA DE SENAS

En esta etapa se desarrolla la interfaz grafica de usuario o GUI (del inglés
graphical user interface), con el cual es posible llevar a cabo el proceso de
reconocimiento y su traduccién a lengua de sefias, sin la necesidad de ser un
desarrollador o basarse en un lenguaje de programacion basico. Esta interfaz, que
es el medio con que el usuario puede comunicarse con un computador, utiliza un
conjunto de objetos graficos para representar la informacion y las acciones que se
encuentran disponibles.

Su desarrollo se realiza apoyado en MATLAB como software de programacion,
debido a su gran robustez, caracteristicas simples en el manejo matematico y gran
capacidad en el procesamiento. Ademas, proporciona un entorno visual sencillo
gue permite la comunicacién con el computador.

La figura 50 orienta el proceso del sistema de reconocimiento de voz, en donde la
sefial de voz capturada es procesada, analizada y reconocida en diferentes
etapas. Luego, el resultado es mostrado en lengua de sefias, a través de la
interfaz grafica de usuario.
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Entrada: Captura Procesamiento y Salida: Sefia para la sefial capturada
la sefial de voz reconocimiento de la sefial

Figura 50. Diagrama de bloques del Sistema de reconocimiento y traduccién a LSC.

Tras una serie de analisis en cuanto al procesamiento, mejora de cddigo,
recopilacion de algoritmos y distribucién ordenada para realizar los procesos
necesarios, se procedio a realizar en este proyecto el software denominado LSC
con base a las siglas de Lengua de Sefias Colombiana, provisto de caracteristicas
gue permiten realizar el reconocimiento de voz y traducir la palabra reconocida a
lengua de sefias. El software de sistema estd basado en el algoritmo de
reconocimiento que hace uso del .Net Framework desde MATLAB, pues con este
algoritmo se obtuvo un mayor porcentaje de reconocimiento por palabra. Ademas,
brinda la posibilidad de aumentar el vocabulario del sistema.

Las diferentes caracteristicas que componen el sistema de reconocimiento, estan
basadas en diversas funciones y se encuentran en varias ventanas que se
describen en la seccion 7.3.1y 7.3.2.

7.3.1 Ventana Principal. De forma similar a muchos de los programas basados en
presentacion de ventanas a los cuales se esta acostumbrado, la ventana principal,
0 ventana de reconocimiento de palabras, es un area visual que ha sido disefiada
con unos menus desplegables para acceder a las diferentes funcionalidades que
ofrece el sistema.
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Presentacion
de Sefia

Opciones
Barra de Titulo de Video

] isc
Menu Archive Reconocer
— RECOMNOCED Video
Palabra ) Caza =
Reconocida [ E— ]
—— =
Deletrear Deletesr ]

Palabra

Ultimas Palabras =
reconocidas

Bl Sigrificado de la palsbra ex

Conastruccin destinada & vivienda,
-

Significado 7

de la Palabra

Figura 51. Ventana Principal.

La ventana principal, primordialmente reconoce las palabras y muestra cada
palabra reconocida en lengua de sefias siempre y cuando se encuentre en la base
de datos. Los menus incluidos en esta ventana, que se denominan Archivo y
Reconocer, se presentan en la figura 52 y permiten realizar otros tipos de
procesamiento o acceder a otras ventanas.

Archivo Reconocer

Figura 52. Barra de Mendus.

Archivo: Menu que se despliega para dar lugar a Buscar Palabra, que permite
realizar la blusqueda de una palabra de manera escrita dentro del sistema. De
igual forma permite activar o desactivar el reconocedor y cerrar el programa de
forma general al presionar la pestafia Salir (figura 53).

chiva| Reconocer

Buscar Palabra
Activar Reconocedar

Salir —

Figura 53. Menu Archivo desplegado.
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Reconocer: Muestra la pestafia Reconocer Oracion (figura 54), que presenta la
ventana auxiliar LCS-O, en la que se realiza un reconocimiento a nivel de oracién
y que se detalla en la seccion 7.3.2.

Archivo |[Reconocer

Reconocer Oraciones

Figura 54. Menu Reconocer desplegado.

Adicional a las caracteristicas referidas en la barra de menus, la ventana principal
posee otras secciones denominadas RECONOCEDOR, Video, DELETREAR,
Ultimas palabras y SIGNIFICADO, que se detallan a continuacion.

¢ RECONOCEDOR: Esta seccion contiene dos elementos: una caja de texto y
un boton. En la caja de texto se muestra la palabra que ha sido reconocida por
el sistema y que ha sido traducida a lengua de sefias. El Boton denominado
Ver Significado permite, como su nombre lo indica, ver el significado de la
palabra reconocida segun el Diccionario Basico de la Lengua de Sefias
Colombiana (DBLSC)? en la seccién SIGNIFICADO.

— RECOMOCEDOR

“er Significado

Figura 55. Seccion RECONOCEDOR.

e Video: Aunque la sefia se muestra automaticamente una vez reconocida la
sefial de voz, esta seccion contiene varios botones denominados Repetir,
Zoom In y Zoom Out, que permiten realizar acciones sobre la sefia mostrada.
Las acciones realizadas son repetir, alejar o acercar la sefia respectivamente.

— “ideo

Ver
Zamm In

Zomm Ot

% E| DBLSC es un documento desarrollado por el Instituto Nacional Para Sordos INSOR.
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Figura 56. Seccion Video.

DELETREAR: Esta seccion posee un botén, denominado Deletrear, con el
cual el usuario puede visualizar cada una de las letras que conforman la
palabra reconocida a través del alfabeto manual, es decir, deletrea la palabra
reconocida en lengua de sefas. Cada letra es mostrada en la caja de texto de
esta seccién y su correspondiente sefia en el campo Presentacidon de Sefia.

— DELETREAR

Deletear

La letra mostrada es:

Figura 57. Seccion DELETREAR.

SIGNIFICADO: En esta seccidbn se muestra el significado de la palabra
reconocida haciendo uso de la base de datos del sistema. La base de datos
contiene los significados de cada una de las palabras que el sistema es capaz
de reconocer y como se menciono anteriormente esta basada en el Diccionario
Basico de la Lengua de Sefias Colombiana (DBLSC), que es un documento
desarrollado por INSOR.

SIGNFICADO

|7 El Significado de la palabra es:

Ultimas Palabras: Contiene un ment desplegable que exhibe las ultimas cinco
palabras reconocidas por el sistema y que permite acceder a ellas sin la
necesidad de volver a pronunciarlas.

Figura 58. Seccion SIGNIFICADO.

— Utimaz Palabras:

Figura 59. Seccién Ultimas Palabras.

Presentacion de Sefia: Se presenta las sefias correspondientes a las palabras

reconocidas. El desarrollo de las sefias a nivel grafico, es decir las

animaciones, se realizaron haciendo uso del ejecutable Vsign Builder, basado

en Macromedia Director Shockwave Studio 8.5, debido a su facilidad de uso.
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Las sefas desarrolladas, que corresponde a las palabras de la base de datos
del sistema, se guardan en archivo *.swf y se muestran de forma automatica
una vez reconocida la palabra.

Figura 60. Seccion Prgsentacic')n de éeﬁa.

7.3.2 Ventana Auxiliar. En la ventana auxiliar o ventana de reconocimiento de
oraciones (figura 61), se ha realizado un compilado con el que se puede llevar a
cabo un reconocimiento de oraciones.

Esta ventana, que es accedida a través del mend Reconocer de la ventana
principal, basicamente traduce las oraciones reconocidas a lengua sefias. Sin
embargo, la traduccién se realiza de manera elemental, pues la estructura
gramatical de la lengua de sefias resulta bastante compleja de abordar dentro de
los alcances del proyecto.

Para orientar el funcionamiento de la gramatica del sistema, imagine que se
reconoce la oracién “El nifio esta comiendo hamburguesa”, lo cual es interpretado
por el sistema como “El NINO COMER HAMBURGUESA”. Una vez interpretado,
el sistema pasa a mostrar las sefias correspondientes a “NINO” y “COMER?”, pero
como la palabra “HAMBURGUESAS” no esta definida dentro diccionario del
sistema, entonces el sistema simplemente la deletrearia utilizando el alfabeto
manual.
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Reconocimiento — ORAGION
N ——— o ;
de oraciones

[l o esta comiendo hamburguesas
Recanater Muavs Cracisn Cargar Archive wav

EL N0 COMER HAMBURGUES AS

Opciones
de Video
Presentacion
de Sefia
Palabra que
corresponde a la
sefia mostrada Palabra: COMER
Acekin: Mostrar Video
Lestra: 3

Figura 61. Ventana Auxiliar.

Continuando con la descripcion de la ventana auxiliar, se observa que esta
ventana posee, al igual que la ventana principal, varias secciones denominadas
ORACION, Video, y Palabra, que se precisan a continuacion.

e ORACION: Esta seccion contiene dos cajas de texto y dos botones. La caja de
texto superior muestra la oracion pronunciada por el usuario y la inferior la
misma oracién después de pasar por un proceso gramatical elemental que dé
lugar a la interpretaciéon en lengua de sefias. El botdbn Reconocer Nueva
Oracién, activa el reconocedor para realizar un nuevo reconocimiento y
procesamiento de oraciones, pues una vez la oracion es reconocida, el
reconocedor del sistema se desactiva.

El boton Cargar Archivo .wav, como su nombre lo indica, carga un archivo de
audio .wav almacenado en el computador y realiza el procesamiento y
reconocimiento de la sefial de voz contenida en este, para luego traducirlo a
lengua de sefias.
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— ORACION
Reconociendo...

Figura 62. Seccién ORACION.
e Video: Esta seccidon permite realizar acciones para la visualizacion de la

oracion en lengua de sefias. Posee opciones como Repetir para volver a ver la
oracion en lengua de sefias y opciones de zoom, para acercar o alejar la sefia.

— “ideo

er
Zomm In

Zomm Out

Figura 63. Seccion Video.

e Palabra: Aqui se muestra cada una de las palabras que componen la oracion
reconocida y que son mostradas por el sistema. Como hay palabras dentro de
la oracion que no tienen un equivalente en sefias, el sistema automéaticamente
deletrea la palabra usando el alfabeto manual. Recapitulando se dice que si la
palabra posee un equivalente en sefas, el sistema muestra la sefia mediante
la accion “Mostrar video”; por el contrario, si la palabra no poseen un
equivalente en sefias, simplemente la deletrea mediante la accion “Deletrear”.
Este proceso se realiza para facilitar su uso y no confundir al usuario.

— Palahr

Palabra:

Accion:

Letra:

Figura 64. Seccion Palabra.

7.3.3 Requerimientos. Finalmente se expone gue el software en el que se baso el
desarrollo fue en Matlab R2009a versiéon 7.8.0.347.

El equipo de computo sobre el cual fue desarrollado posee las siguientes
caracteristicas basicas y de operacion satisfactoria:
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e Sistema operativo: Windows Vista o Windows 7
e Equipo Intel® Pentium® Dual Core CPU 3.00GHz
e 3GB de RAM

7.4 PRUEBAS DE VALIDACION DEL SISTEMA Y MODIFICACIONES

Una vez culminado el disefio de los algoritmos para la adquisicién, entrenamiento
y reconocimiento que dieron lugar a pruebas preliminares y al desarrollo de la
interfaz grafica para la visualizacion de los resultados, en la presente seccion se
realiza una serie de pruebas con el fin de validar el correcto funcionamiento y
detectar posibles fallas del sistema desarrollado. Asi mismo, se muestran una
comparacion de los diferentes resultados obtenidos con los algoritmos
mencionados y se realiza una aplicacion no contemplada dentro de los objetivos
del proyecto.

7.4.1 Resultados de los algoritmos. Los algoritmos de reconocimiento
presentados en la seccién 7.2 pueden ser usados en sistemas de reconocimiento
de voz, dependiendo de la complejidad de la aplicacién, sin embargo, el que tiene
mayor rendimiento es el de .NET Framework basados en los HMM.

7.4.1.1 Resultados DTW. Inicialmente se trabajo con la aplicacion DTW para el
reconocimiento de palabras realizandose dos pruebas. En la primera prueba se
realiza un reconocimiento de digitos del cero al nueve y en la segunda se
incrementa el nimero de palabras a 20 (las palabras se muestran en la tabla 1).
Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

10 Palabras 20 Palabras

palabras clasificadas

83,5% 79,75%
correctamente

palabras clasificadas 16,5% 20,25%
incorrectamente

Total 100% L0

Tabla 6. Porcentaje de reconocimiento del algoritmo DTW con 10 y 20 palabras.

En la primera prueba, se observa que dependiendo del grado de parentesco entre
los fonemas de la secuencia de entrada con los de las plantillas de la base de
datos, el porcentaje de reconocimiento es afectado. Por ejemplo, hubo un bajo
porcentaje de acierto con las palabras tres y siete, las cuales eran confundidas
con las palabras dos y cinco respectivamente. En estos casos el porcentaje de
acierto alcanzo un valor de 50%.

En la segunda prueba se observa una reduccion en el porcentaje de aciertos con
el algoritmo DTW, esto ocurre debido a que la comparacion de la entrada se

111



realiza con un nimero mayor de plantillas, incurriendo en un mayor grado de
desacierto por el parentesco entre fonemas de varias palabras.

7.4.1.2 Resultado hibrido RNA/DTW. En la aplicacion mediante el hibrido
RNA/DTW se trabajo inicialmente con 10 palabras, que involucran los 13 fonemas
mostrados en la tabla 2 y posteriormente se increment6 el nUmero de palabras a
20, palabras que se muestran en la tabla 1 y que involucran los mismos 13
fonemas. Los resultados obtenidos se muestran a continuacion.

10 Palabras 20 Palabras

Palabras clasificadas 98,5% 96,3%
correctamente

Palabras clasificadas 1,5% 3, 7%
incorrectamente

Total 100% 100%

Tabla 7. Porcentaje de reconocimiento mediante el hibrido RNA/DTW con 10 y 20 palabras.

En esta aplicacion, el porcentaje de reconocimiento aumenta si se compara con
los resultados obtenidos mediante la aplicacion DTW (seccion 7.4.1.1), y aunque
al aumentar el nimero de palabras el porcentaje de acierto disminuye, en general
el sistema implementado mediante este hibrido funciona satisfactoriamente.

7.4.1.3 Resultado RNA/FIS. Esta prueba difiere un poco de las demas, pues
aunque tuvo un porcentaje de acierto de 94.7% con los cinco fonemas
correspondientes a las vocales, cuando su implementacién se trato realizar con las
10 palabras (o 13 fonemas), si bien el porcentaje de reconocimiento fue mayor que
el obtenido mediante el algoritmo de DTW, no fue mayor que el obtenido mediante
el hibrido RNA/DTW. Esto sumado al incremento en el tiempo de procesamiento y
a la gran cantidad de reglas a definir, dio como resultado la inviabilidad de
desarrollar un sistema de reconocimiento basado en un sistema neuro-difuso
secuencial. Por tal motivo, los valores de la tabla 8 y la tabla 9 no se tienen en
cuenta en la comparacion de resultados.

Porcentaje
Vocales clasificadas 94.7%
correctamente
Vocales clasificadas 5.3%
incorrectamente
Total 100%

Tabla 8. Porcentaje de reconocimiento mediante el hibrido RNA/FIS con 5 vocales.

Porcentaje
Palabras clasificadas 85.5%
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correctamente

Palabras clasificadas 14.5%
incorrectamente
Total 100%

Tabla 9. Porcentaje de reconocimiento mediante el hibrido RNA/FIS con 10 palabras.

7.4.1.4 Resultado HMM. Para la aplicacion que involucra los Modelos ocultos de
Markov, se realizo una prueba similar a las anteriores en donde se reconocen los
digitos del cero al nueve con porcentajes de acierto de 94%. Los resultados
obtenidos se muestran en la tabla 10.

Porcentaje
palabras clasificadas 94%
correctamente
palabras clasificadas
: 6%
incorrectamente
Total 100%

Tabla 10. Porcentaje de reconocimiento del algoritmo HMM con 10 palabras.

Si bien los resultados presentados en la tabla 10 fueron bastante satisfactorios,
estos valores se omiten en la comparacion de resultados pues la aplicacion esta
enfocada a explicar el funcionamiento basico de los Modelos Ocultos de Markov,
lo cuales estdn incorporados en .Net Framework y permiten realizar un
reconocimiento mas robusto.

7.4.1.5 Resultado Interfaz MATLAB/.NET. De igual forma que en los casos
anteriores, se realizaron dos pruebas, la primera con 10 palabras (nimeros del
cero al nueve) y la segunda con 20 palabras. En ambos casos se midié el
porcentaje de aciertos que ofrece la aplicacion, obteniendo los siguientes
resultados:

10 Palabras 20 Palabras

Palabras clasificadas

0 0
correctamente 26% O To%
Palabras clasificadas 204 1,25%
incorrectamente
Total 100% 100%

Tabla 11. Porcentaje de reconocimiento mediante la interfaz MATLAB y .NET con 10 palabras.
En las dos pruebas se observa un porcentaje de acierto bastante alto y aunque

con 10 palabras el acierto es menor que con el hibrido RNA/DTW, esto queda
justificado si se tiene en cuenta que el sistema es independiente del locutor.
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7.4.2 Comparacion de los algoritmos. En la figura 65 se puede observar los
resultados obtenidos con los diferentes algoritmos. EL resultado obtenido
mediante la interfaz MATLAB/.NET es el que presenta mejor porcentaje de
reconocimiento cuando el numero de palabras es mayor. Mientras que para la
primera aplicaciébn, con un menor numero de palabras, el porcentaje de
reconocimiento méas alto se presenta con hibrido RNA/DTW. En consecuencia, el
algoritmo implementado finalmente, es el realizado mediante la interfaz
MATLAB/.NET dado su porcentaje de acierto y su robustez para la aplicacion.

100

90

80

70

60

50

40

30

20

Porcentaje de Reconocimiento

10

Aplicacién 1 Aplicacion 2
mDTW 83,5 79,75
B RNA/DTW 98,5 96,3

m MATLAB/.NET 98 98,75

Figura 65. Grafica comparativa de los algoritmos de reconocimiento para las aplicaciones.
En las figuras 66 y 67 se muestra el porcentaje de aciertos y desaciertos con cada

una de las técnicas empleadas, para un vocabulario con 10 palabras y para un
vocabulario de 20 palabras respectivamente.
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Figura 66. Porcentaje de reconocimiento de la aplicacion con 10 palabras para cada uno de los
algoritmos utilizados.

98,75
96,3
100 79,75

80

60

40 20,25

20 1,25

DTW RNA/DTW MATLAB/.NET

B Porcentaje Aciertos M Porcentaje Desaciertos

Figura 67. Porcentaje de reconocimiento de la aplicacién con 20 palabras para cada uno de los
algoritmos utilizados.

7.4.3 Aplicaciéon control motor. Como se menciond al principio de la seccién, se
desarrollo una aplicacion que no estaba contemplada dentro de los objetivos del
presente trabajo. La aplicacion, que muestra la versatilidad del sistema
desarrollado, utiliza los comandos de voz para controlar los grados de giro de un
motor paso a paso (PaP). El diagrama general de la aplicacion se muestra en la
figura 68.
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Computador

v

Interfaz USB/RS232

MAX232

A
PIC 16877

A
Driver L293B

A
Motor PaP

Figura 68. Diagrama de bloques del sistema electronico.

Para llevar a cabo la aplicacién, se dispone de un computador que posee una
conexién de tipo USB, a través de la cual se pretende realizar una conexion serial
RS232, ya que la mayoria de los equipos actualmente construidos poseen el
estdndar USB. Sin embargo, el sistema puede ser conectado directamente al
puerto serial si el equipo en uso lo permite.

Habiendo resuelto el medio de comunicacion, la informacion es acondicionada a
niveles de voltaje comprendidos por el microcontrolador PIC16f877, el cual realiza
el proceso de codificacion y transmision de la sefial de control hacia los diferentes
dispositivos de actuacién. Este control se realiza mediante elementos
denominados drivers, que para la aplicacibn corresponden a los circuitos
integrados L293B.

El motor utilizado, es un motor paso a paso debido a caracteristicas como un
control de angulo sencillo a diferencia de trabajar con motores de corriente
continua. El funcionamiento de la aplicacion, hace girar al motor un determinado
numero de grados, en direccion derecha o izquierda dependiendo del comando
gue pronunciado por el locutor. El diagrama del circuito electrénico se muestra en
la figura 69.
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Un ejemplo de un posible comando utilizado por el usuario dentro de la aplicacion
seria “Girar 30 grados Izquierda” en donde el motor giraria 30 grados en sentido
contrario a las manecillas de reloj. La tabla 12 muestra una generalizacion de los
comandos implicados para el funcionamiento de la aplicacion, y la figura 70 la
interfaz que muestra el proceso del control del motor.

Palabras
= — Funcion
Accién | Direccion | No de grados
. Izquierda Girar X grados izquierda
Girar 0-360 -
Derecha Girar X grados derecha
Tabla 12. Comandos implicados en la aplicacion.
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Girar 30 grados derecha

Figura 70. Ventana principal de la aplicacion.
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8. CONCLUSIONES

Aungue el uso de los Coeficientes Cepstrales en la escala de Mel (MFCC) esta
bastante extendido dentro del reconocimiento de voz, los Coeficientes de
Prediccion Lineal (LPC), resultan una solucién atractiva para la extraccion de
caracteristicas de voz, pues dentro del proyecto se presentaron casos en que el
uso de los LPC mejord significativamente el reconocimiento de voz y redujo el
gasto computacional, debido a su simplicidad.

Mediante las pruebas realizadas durante esta investigacion se logro determinar la
efectividad de las técnicas empleadas para el reconocimiento de voz. Sin
embargo, dicha efectividad depende de la aplicacion que vaya a hacer uso del
reconocimiento de voz, pues a mayor tamafio de vocabulario, el procesamiento y
el porcentaje de acierto se ve afectado. En consecuencia, el DTW vy el hibrido
RNA/DTW presentan un funcionamiento bastante bueno si el vocabulario de la
aplicacidon es reducido y si se trata de sistemas multiusuario. No obstante, para
aplicaciones que requieran un vocabulario mayor los HMM presentan un proceder
mas adecuado, de ahi que su uso este bastante extendido en reconocedores
comerciales como el incluido en Windows, desarrollado por Microsoft, o el
software Dragon Naturally Speaking, desarrollado por Nuance.

Mediante las pruebas experimentales se determiné que los sistemas neuro-difusos
no presentan un buen funcionamiento cuando son aplicadas al reconocimiento de
voz. Sin embargo, estos sistemas pueden implementarse para realizar
reconocimiento del locutor con dependencia de texto, como también en el
tratamiento de imagenes, en donde su utilizaciobn podria generan mayores
beneficios.

En lo que respecta al proyecto de investigacion es el primero encaminado en el
area de la logica difusa y a los sistemas neuro-difusos, dentro de la Universidad de
Narifio. Pues es un éarea relativamente nueva y apenas esta siendo utilizada en
diversas aplicaciones.

Es uno de los primeros trabajos en los cuales se desarrolla reconocimiento de voz
utilizando el .NET Framework desde MATLAB, y en general uno de los primeros
en los cuales se utliza la programacion .NET desde el MATLAB, pues la
interaccidn entre estas dos tecnologias aun no estad muy desarrollada.

El software desarrollado paso por varios prototipos que hacian uso de diversas
técnicas para el reconocimiento voz, técnicas que pueden servir de base para
futuros proyectos que involucren cualquier tipo de reconocimiento. Sin embargo, la
implementacion final del software utiliza la incorporacion del .NET Framework para
realizar un sistema de reconocimiento robusto e independiente del locutor que es
Gtil para comunicarse con personas sordas.
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Como subproducto del trabajo realizado se logréo implementar un médulo en el
software, disefiado para el reconocimiento a nivel de oraciones, el cual es capaz
reconocer oraciones y de traducirlas a lengua de sefias, basado en una estructura
gramatical simple.

Conforme a los actuales procesos de inclusién de los estudiantes en situacion de
discapacidad en todos los ambitos académicos de la Universidad de Narifio, se
desarrollo el software LSC, que integra el reconocimiento de voz y la Lengua de
Sefias Colombiana, como una herramienta de apoyo docente, creando un medio
de comunicaciéon con el estudiante con discapacidad auditiva o sordera y que
apoya los procesos de integracion de la comunidad sorda.
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9. RECOMENDACIONES

Ampliar el nimero de palabras del sistema desarrollado para que sea mas robusto
e implementar una gramatica mas compleja para que la traduccion a lengua de
sefias sea de mayor utilidad.

Aplicar las técnicas desarrolladas en esta investigacion a sistemas enmarcados en
el campo de la domatica y el control de equipo médico especializado, donde
podrian ser de gran ayuda, para personas que presenten discapacidad fisica y
para facilitar la utilizacion del equipo médico, respectivamente.

Posibilidad de trasladar el codigo a un software de programacion libre, como java
que permita ampliar el area de distribucion del mismo independizandolo de
MATLAB y de .NET Framework.

Realizar estudios e investigaciones encuadrados en el area de la logica difusa y
los sistemas Neuro-difusos, que si bien no tuvieron unos buenos resultados en el
presente proyecto, aplicados a otras areas podrian ser de gran utilidad. Pues
como se menciond en el anterior capitulo, esta es la primera investigacion
realizada sobre esta area dentro de la Universidad de Narifio.

Como la comunicacion con personas sordas se realiza en ambos sentidos seria
una buena idea desarrollar un proyecto que realice lo contrario a lo plasmado en el
proyecto, es decir, que traduzca de lengua de sefias a lenguaje verbal.

Teniendo en cuenta las aplicaciones de los sistemas de reconocimiento de voz y
las actuales tecnologias que se encuentran en el mercado como los denominados
Real-time Target Machine; que son sistemas embebidos que incorporan
procesadores Intel Core 2 Duo de 2.13GHz y memorias RAM de 2 GB; se podria
Implementar los métodos aplicados en este proyecto haciendo uso de esta
tecnologia, lo que haria mas robusto el sistema vy facilitaria su uso en ambientes
industriales, educativos, sociales, etc.

Por dltimo continuar con la expansion de este proyecto, implementandolo a gran

escala en diferentes centros educativos, lo que podria llegar a facilitar el proceso
de inclusién que actualmente estd manejando la educacion.
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ANEXOS

ANEXO A. CODIGO FUENTE DEL MICROCONTROLADOR
#i ncl ude <16F877A. h> // PIC a usar

#f uses XT, NOADT, NOPROTECT, NOLVP

#use del ay(cl ock=4000000) // Cristal

#use rs232(baud=2400, xmit=PIN C6, rcv=PIN _C7,bits=8) // configuracion
seri al

#BYTE TRI SA = 0x85 // Configura Puerto A

#BYTE PORTA = 0x05 // Habilita Puerto A

INT8 valor; // variable para recepcion serial

INT8 nH, // notores referencia

INT8 n; // Incremento para el for

I NT16 pase, pasel, pase2, pase3; // val or de pasos

float angul 0=3.75; // angul o por paso

I NT16 t=100; // Tienpo

I NT8 estado; // estado del puerto

void der() // Rutina de giro hacia |a derecha

{

swi tch (estado)

{

case
case

: estado=2; br eak;
: est ado=6; br eak;
case 6: estado=4; break;
case 4:estado=12; break;
case 12: est ado=8; br eak;
case 8: estado=9; break;
case 9: estado=1; break;
case 1: estado=3; break;
return;

A ODNW

void izqg() // Rutina de giro hacia la izquierda
switch (estado)

case
case

. est ado=1; br eak;
. est ado=9; br eak;
case 9: estado=8; break;
case 8: estado=12; br eak;
case 12: est ado=4; br eak;
case 4: estado=6; break;
case 6:estado=2; break;
case 2: estado=3; break;
return;

00OkFrw

}
voi d mai n()

TRI SA = 0x00; // Puerto A conp salida
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nH=0x09; // notor
PORTA = nH;, // Inicia el puerto A en un estado

while(true) // mentras se ejecute

{

val or = getch(); // Obtiene valor del serial
switch (valor) // Seleccion segun val or

{
case 'd': // giro derecha
est ado=nH;
pasel = getch(); // Obtiene valor del serial
pase2 = getch(); // Cbtiene valor del serial
pase3 = getch(); // Obtiene valor del seria

pase = ((pasel-48)*100 + (pase2-48)*10 + pase3-48)/angulo; //
nunero de pasos
for (n=1;n<=pase; n++)

der () ;

nmH=est ado;

port A=nH,

delay_ms(t);
}

br eak;

case 'i': [/ giro izquierda

est ado=nH;

pasel = getch(); // Obtiene valor del serial

pase2 = getch(); // Cbtiene valor del seria

pase3 = getch(); // Cbtiene valor del seria

pase = ((pasel-48)*100 + (pase2-48)*10 + pase3-48)/angulo; //
nunero de pasos

for (n=1;n<=pase; n++)

{
izq();
nmH=est ado;
port A=nH,
delay_ns(t);

}

br eak;
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ANEXO B. CODIGO FUENTE DEL PROGRAMA DE RECONOCIMIENTO —
VENTANA PRINCIPAL

function varargout = LSC(varargin)

% Begin initialization code - DO NOT EDI T

gui _Singl eton = 1;

gui _State = struct (' gui _Nane', nfil enane,
"gui _Singleton', gui_Singleton,
''gui _OpeningFcn', @SC _Openi ngFcn,
"gui _QutputFcn', @SC QutputFcn,
‘gui _LayoutFcn', [] ,
' gui _Cal I back', [1;

if nargin && ischar(varargi n{1})

gui _State.gui _Callback = str2func(varargi n{1});
end

i f nargout
[varargout{1l: nargout}] = gui_mainfcn(gui _State, varargin{:});
el se
gui _mainfcn(gui _State, varargin{:});
end
% End initialization code - DO NOT ED T

function LSC Openi ngFcn(hQhj ect, eventdata, handl es, varargin)
NET. addAssenbl y(' Systemni )

NET. addAssenbl y(' System Xml ')

NET. addAssenbl y(' Syst em Speech')

NET. addAssenbl y(' Syst em W ndows. Forns' )

NET. addAssenbl y(' System Runti ne. Seri al i zati on. Formatters. Soap')

i mport System *

i mport System 1O *

i mport System Xm . *

i mport System Speech. *

i mport System W ndows. Forns. *

i mport System Runtine. Serialization.*

i mport System Runtine. Serialization. Formatters.Binary.*

set (gcf, ' d oseRequest Fcn' , { @l oseFi gur e, handl es})

gl obal recogni zer

choi ces=Syst em Speech. Recogni ti on. Choi ces();

stream = File. Open('diccionario.dat', FileMde.Open);
formatter=Bi naryFormatter();

obj 1=formatter. Deserialize(streanj;

stream Cl ose();

choi ces. Add( obj 1)

granbui | =Syst em Speech. Recogni ti on. Grammar Bui | der (choi ces);
gr ammar =Syst em Speech. Recogni ti on. G- anmar (gr anbui | ) ;

recogni zer =Syst em Speech. Recogni ti on. SpeechRecogni ti onEngi ne();
recogni zer. Unl oadAl | G amar s() ;

recogni zer. LoadG amar (gr amar) ;

recogni zer. Set | nput ToDef aul t Audi oDevi ce();

recogni zer. Recogni zeAsync( Syst em Speech. Recogni ti on. Recogni zeMode. Mul ti pl
e)
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h=event .| i stener (recognizer, 'SpeechRecognized', .
@ hbj ect, eventdata)LSC reconocedorl..
(hObj ect, eventdata, handles));

H=h;

handl es. LSC reconocedor 1=H

i =event .l istener (recognizer, 'SpeechRecognitionRejected
@.SC _reconocedor 2) ;

I =i;

handl es. LSC reconocedor 2=I

ut pl =r ecogni zer;

handl es. recogni zer =ut pl ;

gl obal cadena M

cadena={};

M=1;

% Choose default command |ine output for LSC

handl es. out put = hQObj ect;

% Updat e handl es structure
gui dat a( hObj ect, handl es);

function varargout = LSC Qut put Fcn(hObj ect, eventdata, handl es)
% Get default command |ine output from handl es structure
var argout {1} = handl es. out put ;

function LSC reconocedor1( hChj ect, eventdata, handl es)
i mport System *

i mport System 1O *

i mport System Xm . *

i mport System W ndows. Forns. *

i mport System Speech. Recognition.*

i mport System Runtine. Serialization.*

i mport System Runtine. Serialization.Formatters. Binary.*
gl obal cadena M

xDoc=Syst em Xm . Xm Docunent () ;

di sp(event dat a. Resul t. Text)
g=eventdata. Resul t. Text. ToStri ng;

G=char(g); set(handles.editl,'String ,Q;

try
archivo=['D:\ Pruebas Matlab y .NET\Qrol\LCS\Video\' G'.swf'];
files['D:\Pruebas Matlab y .NET\Qtrol\LCS\Video\' G ' config.xm"'];
xDoc. Load(file);
Ti enpol=xDoc. Get El ement sByTagNane(' videol').IltenX. ..
(1). Chil dNodes. Iten(0). | nner Text;
Ti enpo=st r 2doubl e( char ( Ti enpol));
set (handl es. acti vex3, ' Movi e', archi vo)
t=timer(' TinerFcn', 'stat=false;','StartDelay', Ti enpo);
start(t); waitfor(t); stop(t); delete(t);
handl es. acti vex3. Rewi nd()
catch MEl
di sp( MVE1)
di sp(' Archivo NO encontrado')
end
MEMFL;
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cadena{ M =G
set (handl es. popupnenul, ' String', cadena);

if M==6
for i=2:5
cadena{i } =cadena{i +1};
Me5;
end
end

function LSC reconocedor2( hChj ect, eventdata, handl es)
di sp(' pal abra no reconocida')
set (handles.editl,' String','Palabra no Reconocida');

function pushbuttonl Cal |l back(hObj ect, eventdata, handl es)
i mport System Xm . *
xDoc=Syst em Xl . Xm Docunent () ;
strArr = NET.createArray(' System String', 1);
pal a=get (handl es.editl,' String');
strArr. Set (0, pal a)
obj=strArr. Get (0);
obj =obj . ToUpper;
arr=obj . ToChar Array(0, obj.Length);
L=arr. Lengt h;
for X=0:L-1
letra=arr. Get (X);
try
archivo=["'D:\Pruebas Matlab y .NET\Qtrol\LCS\Vi deo\' letra
oswf'];
file=s['D:\Pruebas Matlab y . NET\Qtrol\LCS\Video\' letra
"_config.xm"'];
xDoc. Load(file);
Ti enmpol=xDoc. Get El erent sByTagNane(' videol').ltenX...
(1).Chil dNodes. Item(0). | nner Text ;
Ti enpo=st r 2doubl e(char ( Ti enpol));
set (handl es. acti vex3,"' Movi e', archi vo)
handl es. acti vex3. Pl ay()
| etral=char(letra); set(handles.edit2,'String ,letral);
t=timer(' TinerFcn', 'stat=false;','StartDelay', Ti enpo);
start(t); waitfor(t); stop(t); delete(t);
handl es. acti vex3. Rewi nd()
catch Me2
di sp( ME2)
di sp(' Letra NO Encontrada')
end

end

function pushbuttond4_Cal | back(hObj ect, eventdata, handl es)
handl es. acti vex3. Zoom( 96)

function pushbutton5_Cal | back(hObj ect, eventdata, handl es)
handl es. acti vex3. Zoom( 100)
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function pushbutton6_Cal | back(hObj ect, eventdata, handl es)
i mport System*
i mport System 1O *
i mport System Xm . *
i mport System W ndows. For ns. *
i mport System Speech. Recogni tion.*
i mport System Runtine. Serialization.*
i mport System Runtine. Serialization. Formatters.Binary.*
nonbre_arch=get (handl es.editl1,' String');
file=['D:\Pruebas Matlab y .NET\Qtrol\Di ccionario\' nonbre_arch '.txt'];
d=strcnp(file,' D:\Pruebas Matlab y .NET\Qtrol\Diccionario\.txt');
if d==
return
end
fileNanme=file;
streanrFi |l eStrean(fil eNanme, Fil eMde. Open, Fil eAccess. Read);
reader =St r eanReader (stream System Text. Encodi ng. Defaul t);
whi | e(reader. Peek() > -1)
base=r eader . ReadToEnd() ;
obj =base;
end
reader. d ose();
obj 1=o0bj . ToStri ng;
obj 2=char (obj 1) ;
set (handl es.edit3,' String', obj2)

functi on popupnenul_Cal | back( hObj ect, eventdata, handl es)
i mport System Xm .*

val or =get (handl es. popupnenul, ' Val ue');
cadena=get (handl es. popuprenul, ' String');
F=cadena{val or};
if F==0
return
end
set(handles.editl,' String' ,F)
xDoc=Syst em Xm . Xm Docunent () ;
try
archivo=['D:\ Pruebas Matlab y .NET\Qrol\LCS\Video\' F '.swf'];
files['D:\Pruebas Matlab y .NET\Qtrol\LCS\Video\' F ' config.xm"'];
xDoc. Load(file);
Ti erpol=xDoc. Get El emrent sByTagNane(' vi deol').ltenOf. ..
(1). Chil dNodes. I ten(0). | nner Text;
Ti enpo=st r 2doubl e( char ( Ti enpol));
set (handl es. acti vex3,' Movi e', archi vo)
handl es. acti vex3. Pl ay()
t=timer(' TinerFcn', 'stat=false;',' StartDelay', Ti enpo);
start(t); waitfor(t); stop(t); delete(t);
handl es. acti vex3. Rewi nd()
catch ME3
di sp( ME3)
di sp(' Archivo NO encontrado')
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end

function popupnenul_ CreateFcn(hObj ect, eventdata, handl es)
if ispc & isequal (get (hQoject,' BackgroundCol or'),
get (0, ' defaul t Ui cont r ol Backgr oundCol or"'))
set (hQhj ect, ' BackgroundCol or', "' white');
end

function pushbutton7_Cal |l back(hObj ect, eventdata, handl es)
xDoc1=Syst em Xm . Xm Documnent () ;
H=get (handl es. editl,' String');
try
archivo=['D:\ Pruebas Matlab y .NET\Qrol\LCS\Video\' H'.swf'];
files['D:\Pruebas Matlab y .NET\Qtrol\LCS\Video\' H' _config.xm"'];
xDocl. Load(file);
Ti enpol=xDocl. Cet El enent sByTagNane(' vi deol').ItenCf..
(1). Chil dNodes. I ten(0). | nner Text;
Ti enpo=str 2doubl e(char ( Ti enpol));
set (handl es. acti vex3, ' Movi e', archi vo)
handl es. acti vex3. Pl ay()
t=timer(' TinerFcn', 'stat=false;','StartDelay', Ti enpo);
start(t); waitfor(t); stop(t); delete(t);
handl es. acti vex3. Rewi nd()
catch ME4
di sp( ME4)
di sp(' Archivo NO encontrado')
end

function O acion_Call back(hhject, eventdata, handl es)
gl obal recogni zer

recogni zer. Recogni zeAsyncSt op

LSCO

function Salir_Call back(hObject, eventdata, handl es)
cl oser eq;

function d oseFi gure(src, event, handl es)
opci on =questdl g(' ¢Desea Salir del Progranma?','Salir',"Si',"'No',"'No');
if strcnp(opcion,' No')
return
end
cl osereq;
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ANEXO C. CODIGO FUENTE DEL PROGRAMA DE RECONOCIMIENTO —
VENTANA AUXILIAR

function varargout = LSCQ(varargin)

% Begin initialization code - DO NOT EDI T

gui _Singl eton = 1;

gui _State = struct (' gui _Nane', nfil enane,
"gui _Singleton', gui_Singleton,
'gui _Openi ngFcn', @SCO Openi ngkcn,
'gui _QutputFcn', @SCO QutputFcn,
‘gui _LayoutFcn', [] ,
' gui _Cal I back', [1;

if nargin && ischar(varargi n{1})

gui _State.gui _Callback = str2func(varargin{1});
end

i f nargout
[varargout{1l:nargout}] = gui_mainfcn(gui _State, varargin{:});
el se
gui _mainfcn(gui _State, varargin{:});
end
% End initialization code - DO NOT ED T

functi on LSCO Openi ngFcn(hObj ect, eventdata, handl es, varargin)
NET. addAssenbl y(' Systemn )

NET. addAssenbl y(' System Xm ')

NET. addAssenbl y(' Syst em Speech')

NET. addAssenbl y(' Syst em W ndows. Forns' )

NET. addAssenbl y(' System Runti ne. Seri al i zati on. Formatters. Soap')

i mport System *

i mport System 1O *

i mport System Xm . *

i nport System Speech. *

i mport System W ndows. Forns. *

i mport System Runtine. Serialization.*

i mport System Runtine. Serialization. Formatters.Binary.*

set (gcf, ' C oseRequest Fcn' , { @ oseFi gur e, handl es})

gr anrSyst em Speech. Recogni ti on. Di ctati onG ammar () ;

recogni zer O=Syst em Speech. Recogni ti on. SpeechRecogni ti onEngi ne;

recogni zer O. LoadGr anmar ( granj ;

recogni zer O. Set | nput ToDef aul t Audi oDevi ce();

recogni zer O. Recogni zeAsync( Syst em Speech. Recogni ti on. Recogni zeMbde. Si ngl e

)

ut pl =recogni zer Q

handl es. r ecogni zer O=ut pl ;

h=event .| i stener (recognizerQ ' SpeechRecognized', .
@ hoj ect, eventdata)LSCO reconocedorl...
(hObj ect, eventdata, handles));

H=h;

handl es. LSCO r econocedor 1=H;
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i =event .l istener (recognizerQ 'SpeechRecognitionRejected',
@.SCO r econocedor 2) ;

I =i;

handl es. LSCO r econocedor 2=I ;

set (handl es. pushbutton6, ' Enabl e', "' of f')

set (handl es. pushbutton8, ' Enabl e', "' of f')

set (handl es.text1,' String',' Reconociendo...")

% Choose default command |ine output for LSCO

handl es. out put = hQbj ect;

% Updat e handl es structure
gui dat a( hCbj ect, handl es);

function varargout = LSCO Qutput Fcn(hObj ect, eventdata, handl es)
% Get default command |ine output from handles structure
varargout {1} = handl es. out put;

function LSCO reconocedor1(hOhj ect, eventdata, handl es)
i nport System *
i mport System 1O *
i mport System Xm . *
i mport System W ndows. Forns. *
i nport System Speech. Recogni tion. *
i nport System Runtine. Serialization.*
i mport System Runtine. Serialization. Formatters.Binary.*
xDoc=Syst em Xm . Xm Docunent () ;
di sp(event dat a. Resul t. Text)
g=eventdat a. Resul t. Text. ToStri ng;
G=char(g); set(handles.editl,'String ,Q;
s=grammatica(g);
gl osa=s. ToUpper ;
S=char (gl osa);
set(handles.edit2,'String',S)
set (handl es.textl,' String',' Procesando..."')
Limte=char(' ');
a=s. Split(Limte);
b=a. Lengt h;
for k=0:b-1
pal abr a=a. Get (k) ;
e=pal abr a. ToUpper;
E=char (e); set(handles.edit3,'String ,E);
try
set (handles.edit4,' String',' Mostrar Video');
archivo=['D:\ Pruebas Matlab y .NET\Qrol\LCS\Video\' E '.
file=['D:\Pruebas Matlab y .NET\CQtrol\LCS\Video\' E
_config.xm"'];
xDoc. Load(file);
Ti enpol=xDoc. Get El enent sByTagNanme(' videol').IltenX. ..
(1). Chil dNodes. Itenm(0). I nner Text;
Ti enpo=st r 2doubl e(char ( Ti enpol));
set (handl es. acti vex3, ' Movi e', archi vo)
t=timer(' TinerFcn', 'stat=false;',' StartDelay', Ti enpo);
start(t); waitfor(t); stop(t); delete(t);
handl es. acti vex3. Rewi nd()
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catch Ml
set (handles.edit4,' String',' Deletrear');
set (handl es. edit5,"' Enabl e',"'inactive')
arr=e. ToChar Array(0, e.Length);
L=arr. Lengt h;
for X=0:L-1
letra=arr. Get (X);
set (handl es.edit5,' String',letra)
try
archivo=['D:\Pruebas Matlab y . NET\ O rol\LCS\ Vi deo\"
letra '.swf'];
file=['D:\Pruebas Matlab y . NET\CQrol\LCS\Video\' letra
" config.xm'];
xDoc. Load(file);
Ti empol=xDoc. Cet El enent sByTagNane(' videol').ltenOf. ..
(1) . Chil dNodes. I ten(0). I nnerText;
Ti enpo=st r 2doubl e( char ( Ti enpol));
set (handl es. acti vex3,' Movi e', archi vo)
handl es. acti vex3. Pl ay()
t=timer(' TimerFcn', 'stat=false;',' StartDelay', Ti enpo);
start(t); waitfor(t); stop(t); delete(t);
handl es. acti vex3. Rewi nd()
catch Mg2
di sp(' Letra NO Encontrada')
end
end
set (handl es. edit5, ' Enable', "' off')
end
end
set (handl es. pushbutton6, ' Enable',' on')
set (handl es. pushbutton8, ' Enabl e', "' on')
set(handles.edit4,' String',"'");
set(handles.textl1,' String',' Pausa...')

function LSCO reconocedor2(hObj ect, eventdata, handl es)
i mport System *

i mport System 1O *

i mport System W ndows. For ns. *

i mport System Speech. Recognition.*

i mport System Runtine. Serialization.*

i mport System Runtine. Serialization.Formatters.Binary.*
recogni zer O=handl es. recogni zer G

di sp(' pal abra no reconocida')

recogni zer O. Recogni zeAsync() ;

set (handl es.text1,'String' ,'Reconociendo...")

set (handl es. pushbutton6, ' Enabl e'," of f')

set (handl es. pushbutton8, ' Enabl e', "' of f')

function pushbuttonl_Cal | back(hObj ect, eventdata, handl es)
handl es. acti vex3. Zoon( 100)

function pushbutton2_Cal | back(hObj ect, eventdata, handl es)
xDoc=Syst em Xm . Xm Docunent () ;
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set(handl es.text1,' String',' Procesando...")
s=get (handl es.edit2,' String');
strArr = NET.createArray(' System String',1);
strArr. Set (0, s);
s=strArr. Get (0);
Limte=char(' ');
a=s. Split(Limte);
b=a. Lengt h;
for k=0:b-1
pal abr a=a. Get (k) ;
e=pal abr a. ToUpper;
E=char (e); set(handles.edit3,'String',E);
try
set(handl es.edit4,' String',' Mostrar Video');
archivo=['D:\ Pruebas Matlab y .NET\Qrol\LCS\Video\' E '.swf'];
file=['D:\Pruebas Matlab y . NET\CQtrol\LCS\Video\' E
_config.xm"'];
xDoc. Load(file);
Ti enpol=xDoc. Get El enent sByTagName(' videol').ltenX. ..
(1).Chil dNodes. I tem(0). | nner Text;
Ti enpo=st r 2doubl e(char ( Ti enpol));
set (handl es. acti vex3,"' Movi e', archi vo)
handl es. acti vex3. Pl ay()
t=timer(' TimerFcn', 'stat=false;',' StartDel ay', Ti enpo);
start(t); waitfor(t); stop(t); delete(t);
handl es. acti vex3. Rewi nd()
catch MEl
set(handles.edit4,' String', Deletrear');
arr=e. ToChar Array(0, e.Length);
L=arr. Lengt h;
for X=0:L-1
letra=arr. Get(X);
try

archivo=['D:\ Pruebas Matlab y . NET\ O rol\ LCS\ Vi deo\"
letra '.swf'];
file=['D:\Pruebas Matlab y . NET\Qtrol\LCS\Video\' letra
"_config.xm'];
xDoc. Load(fil e);
Ti enpol=xDoc. Get El emrent sByTagNane(' videol').ltenX. ..
(1) . Chil dNodes. Item(0). | nner Text ;
Ti enpo=st r 2doubl e( char ( Ti enpol));
set (handl es. acti vex3, ' Movi e', archi vo)
handl es. acti vex3. Pl ay()
t=timer(' TimerFcn', 'stat=false;',' StartDelay', Ti enpo);
start(t); waitfor(t); stop(t); delete(t);
handl es. acti vex3. Rewi nd()
catch M2
di sp(' Letra NO Encontrada')
end
end
end
end
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function pushbuttond_Cal | back(hObj ect, eventdata, handl es)
handl es. acti vex3. Zoonm( 96)

function pushbutton6_Cal | back(hObj ect, eventdata, handl es)
i mport System *

i mport System 1O *

i mport System W ndows. For ns. *

i mport System Speech. Recogni tion.*

i mport System Runtine. Serialization.*

i mport System Runtine. Serialization.Formatters.Binary.*
recogni zer O=handl es. recogni zer O

set (handles.editl,'String',"");

set (handl es.edit2,' String',"'");

recogni zer O. Recogni zeAsyncCancel

recogni zer O Set | nput ToDef aul t Audi oDevi ce();

recogni zer O Recogni zeAsync();

set (handl es.text1,' String','Reconociendo...")

set (handl es. pushbutton6, ' Enabl e',"' of f')

set (handl es. pushbutton8, ' Enabl e'," of f')

functi on pushbutton8_Cal | back(hCbj ect, eventdata, handl es)
recogni zer O=handl es. recogni zer G

[Filename Path] =uigetfile({" *.wav'}," Abrir');

wavfi | e=strcat (Pat h, Fi | enane);

recogni zer O. Set | nput ToWaveFi | e(wavfil e);

recogni zer O Recogni zeAsync() ;

set (handl es. pushbutt on8, ' Enabl e',"' of f')

function d oseFi gure(src, event, handl es)

gl obal recogni zer

recogni zer. Recogni zeAsync( Syst em Speech. Recogni ti on. Recogni zeMode. Mul ti pl
e)

cl oser eq;
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ANEXO D. CODIGO FUENTE DE LAS SUBFUNCIONES

e Gramatica

function [ QUT ] = gramatica( O)
9=0,
NET. addAssenbl y(' System ); inmport System*; inmport SystemlQO *
NET. addAssenbl y(' System Xm ' ); inport System Xm .*
NET. addAssenbl y(' Syst em Speech'); inport System Speech. Recognition.*
NET. addAssenbl y(' System W ndows. Forns'); inport System W ndows. Forns. *
NET. addAssenbl y(' System Runti ne. Seri al i zati on. Fornatters. Soap')
i mport System Runtine. Serialization.*
i mport System Runtine. Serialization.Formatters.Binary.*
or aci on=ordenar (g); oraci on=char (oracion);
est ado, si noni nos] = di cci onari o(oracion);
| ogi ca=cel | fun('isenpty', sinoninos);
n¥l engt h(si noni nos(:, 1)); n=length(sinoni nos);
stream = File. Open('diccionariol.dat', FileMde.Open);
formatter=Bi naryFormatter(); obj=formatter. Deserialize(strean;
stream Cl ose(); base=String. Concat (obj);
base=base. ToLower; strArr = NET.createArray(' System String', nm;
sb=System Text . Stri ngBuil der () ;
for ME1l:m
for N=1:n
resul t ado=si noni nros(M N); resultadolL=logica(MN);
if resultadoL==1 || N==n
resul t ado=si noni nos(M 1) ;
resul t ado=char (resul t ado) ;
strArr.Set (M1, resultado);
resul tado=strArr. Get (M 1);
sb. Append(resul t ado);
sb. Append(' ');
br eak
el se
resul t ado=char (resul t ado) ;
strArr. Set (M1, resul tado)
resul tado=strArr. CGet(M1);
resul tadol=resul tado. I nsert(resul tado. Lengt h,
i f base. Contains(resultadol)
sb. Append(resul t ado) ;
sb. Append(' ');
br eak
el se
conti nue

~—

end
end

end
end
str = sb. ToString();
str=ordenar1(str);
QUT=str;
end
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e Diccionario

function [estado, varargout] = diccionario(texto)
k=1;
tenmp="",;
for n=1:1ength(texto);
if ~isspace(texto(n))
tenp = [tenp texto(n)];
el se
i f ~isspace(texto(n-1))
wor ds{k} = tenp;
end
temp="";
k=k+1;
end
end
wor ds{k} = tenp;

Doc = actxserver (' Wrd. Application');
m=1;
for n=1:1engt h(words);
if ~isenpty(words{n})
estado(n) = invoke(Doc, ' CheckSpelling' ,words{n},[],1,1);
i f nargout ==
X = invoke(Doc, "' Synonym nf o', words{n});
si noni nos = get (X, ' Meani ngList');
Signi ficados{m 1} = words{n};
i f isenpty(sinoninos) && estado(m==
Significados{m2} ="'";
el seif estado(m ==
Signi ficados{m?2} ="'";
el se
for k=2:1ength(sinoninos)+1
Si gni fi cados{m k} = sinoni nos{k-1};
end
end
end
mEmel;
end
end

if exist('Significados','var')
varargout = {Significados};

end
estado = all (estado);

i nvoke(Doc, ' Quit');
del et e( Doc) ;
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