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RESUMEN
Se desarrolld una herramienta para evaluar la aplicacién de un tipo de red
neuronal, llamada perceptréon mullicapa, al reconocimianto de palabras
x aisladas de voz (enlre una palabra y olra se hace una pausa). La herramienta
consisle en un conjunto de programas que permiten implementar y analizar
lles sistemas de reconocimiento de voz. Los primeros resultados de
reconocimiento muestran que el perceplrén mullicapa, combinado con
técnicas lradicionales, liene un gran potencial en el desarrollo de sistemas
de reconocimiento de palabras aisladas. (Romero 1990).
INTRODUCCION
ﬁ Desde hace un par de anos a la fecha (Mériani. 1989), las redes neuronales
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{una forma de compulacion paralela de un gran ndmero de procesadores
elemenlales inlerconecladas) se empezaron a aplicar al reconocimienlo de
.voz, y, aclualmenie, los resultados son promeaiedores. Normalmentas, los
sistamas de reconocimienlo de palabras aisladas lienen dos componentes
principales: extraccion de caracleristicas y clasificacién (ver figura 1}). El
objetivo de la extraccion de caraclerlslicas es transformar la entrada de
voz, en un conjunic pequeio de caracterlslicas (patrdén de caracleristicas)
que representen la senal original. La clasificacién ss puede interpretlar
como una parlicion del espacio de caractaristicas an regiones mutuamente

excluyentes, tales gue cada regién eslé asociada a una palabra {Solalo,
1989). . ’

CLASIFICACION

La clasificacion se lleva a cabo en dos elapas: aprendizaje y
reconocimiento. En la elapa de aprendizaje, se lorma un diccionario de
palrones de palabras. En la glapa de reconocimienio, simplemenie se :
calculan los “grados de similitud® del palrdn de prueba, con cada uno de los
palrones del d.ccionario y se escoge aquél que es!é mis cercano (medianle
la regla de decisién). La figura 2 musstra los conceplos mencionados En la
clasilicacion basada en una red neuronal 8! diccionario de palrones (de la
hgura 2} esia implicilo en la red y los cdlculos de “grados de simililud”® se

realizan en paralelo. Para ello, la red neuronal lisne lantas salidas como

palabras del vocabulario a reconocer.
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REDES HEURONALES

Una red neuronal es u;w conjunto interconectade de elemenlos quse
llamaremos unidades o neuronas, las cuales procesan y almacenan
informacién en forma local; es decir, cada neurona procesa 56lo la
informacidn que le llega por las entradas conecladas direclamente a ella. [l

conocimienlo de 'a red reside en el patrdn de conectividades de la red,

Dentro de cualquisr tipo de red neuronal, es uUlil caraclerizar lres lipos de
unidades: enirada, salida y ocultas..las unidades de enirada reciben
eniradas de luenles exlernas a la red (v.gr. las caracleristicas del palidn do
una palabra). Las unidades de salida envian seiales luera de la red (v.gr. los
g'ados de similitud). Las unidades ocultas son aquellas qu;a tienon enlradas

y salidas denlro del sistema, y no son visibles a los sislemas exleriores.
(Rumalharl, [986).

Cuando una red neuronal actva como clasificador, la mela es eslablacer las
cﬂnaxidnes necesarias (enlre unidades) para que se produzca un palrén do
salida deseado en el conjunto de unidades de salida, cuando se alimenta un
delerminado palrén (de enlrada) al conjunlo de unidades de enlrada de la
red. En el caso de voz, sarla la asociacidn de pationes de palabras de voz

(palrones de caracleristicas) con las palabras escrilas correspondiantes

Una de las aplicaciones de tedes neuronales es servir como clasilicador de

patrones (Lippmann, 1987) y para e! caso de reconocimiento de voz un lipo

de red lamada perceptron multicapa, es parlicularments atractive. En ol
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perceptron mullicapa (Lippmann 1987), (Rumelhart, 1986), (Caudill, 1387),
las unidades se agrupan en capas o niveles, y las unidades de un nivel solo
lienen conexiones (unidireccionales) con el nivel inmediato superior. Las
unidades inferiores son las de entrada, las superiores son las de salida y
las intermedias son las ocullas. Todas las unidades son del mismo lipo y la
conexién enlre un unidad y otra esta delinida por un numero real llamado
peso. Las salidas de cada unidad son valores continuos en el intervalo [0,1].

Cada unidad calcula su entrada lotal de acuerde a:

N-1
nel = Z Wi Xi
i=0

Donde N es el nimero de enlradas
Wi es el peso de la.conexion con la i-dsima entrada
Xi es la i-ésima entrada
y la salida de la unidad estd dada por:
s = 1/{1 + exp { - net - 0)

Donde 8 es un valor de excilacion esponlanea.

Este tipo de red uliliza un algoritmo de aprendizaje llamado regla della
generalizada el cual utiliza una técnica de busqueda de gradienle, para
minimizar una funcion de error igual a la dilerencia cuadralica media enlre

la salida deseada y la salida de la red (Rumelhart, 1986), (Romero, 1980).

Un estructura del perceptron multicapa, llmada Red Neuronal. de Tiempo

Diferido (RNTD) se ha desarrollado para aplicaciores en veoz (Mariani, 1989)

En la figura 3 se mues'ra una red do este tipo. Las unidades de una capa 2
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nivel se representan por una malriz de cuadros, donde cada cuadro
represania una unidad. En la figura se aprecia una "veniana® (maicada con
lineas da doble grueso) de 3 columnas en la capa de enirada, que esld
conectada a la primera _cclumna de unidades de la capa oculta. Cada unidad
de la capa de enirada, que eslad denlro de la ventana, tiene conexiones a las
dos unidades que se indican en la capa oculla. Existe otra ventana, D
columnas desplazada a la derecha, que eslablece e! slgulente conjunio de

conexiones. Sucede lo mismo para el reslo de las columnas de la capa de

enirada.

La ventaja de las RNTD sobre las redes lolalmenle conecladas {una unidad
tfiane conexiones con lodas las unidades de! nivel siguiente) es una draslica
disminucién del nimero de conexiones y en consecuencia una disminucion en

el tiempo de aprendizaje de esle tipo de redes.

UNA HERRAMIENTA PARA LA INVESTIGACION EN RECONOCIMIENTO
DE VOZ (HIREV)

Se ha desarrollado una herramienta para implementar sistemas do
reconocimiento de voz. La herramienla consisle en un conjunlo de
programas que pueden acoplarse unos con olros para formar sislemas de

reconocimiento; ademés de utilerfas para graficacion de resullados

inMlermedios {Romero, 1890).

Denlro dal conlexlo expuesto anlariormente, la elapa de exlraccion de
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FIGUAA 5. PATROM DE CARACTERISTICAS DE LA PALABRA
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caraclarislicas estd basada en un banco de [lilltros digitales lipo
Butterworth de oclavo orden. En la figura 4 se muesira la sefial de la
palabra cero antes de la exiraccion (salida digitalizada del micrélono) y en

la figura 5 se mueslra el palrén de caracleristicas asociado. La
caracteristica 0 corresponde a la banda de bajas frecuencias y la

caracterislica 7 a la banda de allas frecuencias.

MIREV permile construir un sistema de recgnocimiento tradicional que
utiliza un clasificador basado en la lécnica de "Doblado Dindmico de
Tiempo" (DDT). Esta técnica alinea (en tiempo) los palrones de comparacion

{(de prueba con el de! diccionario) como pasc previo al calculo de similitud

de los dos palrones.

Como una parle de HIREV se desarrollé un simulador de Redes Neuronales de
Tiempo Dilerido (RNTD). En la figura 6 se mueslra el despliegue del

simulador ante las caracteristicas de la palabra cero.

En resumen, HIREV permite consltruir tres lipos de sistemas de
reconocimiento:
a) Sistema Tradicional.- Exlraccion de caraclerlsticas
y clasilicador basado fen el "Doblado Dindmico en
Tiempo”.
b) Sistema con clasificador neuronal.- Exlraccion de

caracterislica y clasificacion usando el simulador de
"RNTD.

c) Sislema hibrido.- Exlraccion de caracleristicas,
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alineamiento tlemporal de patrones utilizando DDT vy
clasificaciéon basada en el |
simulador de RNTD.
EXPERIMENTO
L'||J"’ Los tres sistemas anteriores se aplicaron al reconocimiento de los digitos.
¢ Ao .
[’ Se adquiere (una vez) cada digito (por la persona A), formando el diccionario
: de patrones de relerencia (explicilo o implicito segin el sislema), y con
ellos se entrenan los 3 sistemas conslruldos. Las palabras de prueba son los
' digilos pronunciados por la misma persona y por otra persona diferento
(persona B). Los resultados obtenidos se muesiran en la figura 7.
CONCLUSIONES
LR )
Il‘-'i

De los resultados del experimenio podemos observar que el perceplrén
multicapa (RNTD) realiza eficazmente su tarea de clasilicacién. El sisleama
hibrido presenta sélo 2 errores para las palabras pronunciadas por una
persona diferente a la que realizé el entrenamiento. En conclusién, el uso de
un clasificador basado en una RNTD realiza eficazmente su luncion y
combinado con t{écnicas iradicionales (alineamienio temporal de palrones

por medio de DDT), permite construir sistemas hibridos con un mejor

comportamiento que los sistemas que emplean sélo un enloque.
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