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RESUMEN

Este trabajo discurre sobre la representacién y caracterizaciéon de senales verba-
les en el Espacio de Fase Reconstruido, con el propodsito de clasificarlas. Se parte
considerando al aparato fonador como una caja negra, donde la tnica informacién
disponible es su propia salida: la senal verbal. En este sentido, si la reconstruccion
del espacio de fase se desarrolla apropiadamente, las estructuras geométricas o atrac-
tores delineados en éste equivalen topolégicamente a los del sistema original, lo cual
ofrece una forma de acceder a la dindmica subyacente, en principio desconocida, de
las pronunciaciones. En concreto, se realizan experimentos con vocales y digitos, en
su mayoria extraidos de la base de datos SpeechDat Venezolana. Para el célculo de
los parametros de reconstruccion se apela al método de Minima Entropia Diferencial.
La caracterizaciéon de las vocales recurre a métricas de densidad espacial y compac-
tacion de bloques en el espacio, mientras que en el caso de los digitos, el vector de
caracteristicas conjuga componentes derivados de la energia de Teager de la senal,
con andlisis de densidades en segmentos de la misma. Adicionalmente, se determinan
los efectos en la clasificacion del uso de wavelets para el tratamiento del ruido. Por
ultimo, el clasificador consiste en un relativamente sencillo arreglo de redes percep-
tronicas multicapas. Los resultados obtenidos confirman la capacidad discriminante
del analisis de senales verbales en el Espacio de Fase Reconstruido, particularmente,
senales de voces venezolanas.

Claves: Clasificacion de senales verbales, reconocimiento de patrones, espacio de
fase reconstruido, dindmica no lineal, redes neuronales, SpeechDat.
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1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Motivacién

La investigacion, el continuo desarrollo de productos y las nuevas aplicaciones de
las tecnologias del habla se han incrementado draméticamente en los anos recientes,
en busqueda de una interfaz hombre-maquina natural, sucinta y versatil. Mas intere-
sante resulta la atestiguada masificacion de productos, particularmente en el &mbito
de la electrénica de consumo, que incluyen la facultad de reconocimiento de voz. Sin
embargo, las actuales tecnologias de reconocimiento atin pueden mejorarse, conside-
rando que, en general, persisten con las técnicas lineales. Ademés, las tecnologias del
habla se encuentran relativamente rezagadas en el pais, comparando con el nivel de
las mismas en las naciones desarrolladas.

Por tal razon; los estudios alternativos, como el presente, constituyen una buena
oportunidad para el fortalecimiento de las nuevas tendencias en el reconocimiento, o
como complemento a las ya establecidas.

En este sentido, destacan los siguientes aportes del estudio:

= Se utiliza un enfoque relativamente nuevo, y tedricamente plausible, para el
anélisis no lineal de la senal. En general, se trata de aplicar técnicas de ca-
racterizacién no lineal de dicha senal, considerdndola como salida de una caja
negra: el sistema fonatorio. En efecto, la tnica informaciéon disponible sobre
este sistema serd la propia senal de voz.

= La pronunciaciéon venezolana mantiene diferencias con las de otros paises, abar-
cando también los hispanohablantes. Incluso existen variaciones entre las regio-
nes geograficas de Venezuela. Asi, ésta es la primera investigacion que aplica
técnicas no lineales al anélisis de senales verbales de voces venezolanas, en
especifico aquellas en la base de datos SpeechDat venezolana.

= Hasta ahora, las investigaciones realizadas con el método del Espacio de Fase
Reconstruido han recurrido a seniales cortas y sencillas. No hay antecedentes
sobre el uso de sefiales mas complejas, correspondientes a digitos. Por ende,
la investigacion permitird comprobar si este método puede abordar senales de
magnitud superior.
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= Los resultados del estudio fungiran de precedentes para futuros trabajos en
cuanto al calculo de parametros del Espacio de Fase Reconstruido, en el con-
texto del SpeechDat venezolano.

= La implementacion del sistema de identificacién permitird a posteriores inves-
tigaciones disponer de una plataforma de partida para los experimentos.

Finalmente, en el apartado académico, esta investigacion pretende cumplir con un
requisito parcial de la Maestria en Computaciéon. Ademés, trabajos de este tipo, da-
das las variadas corrientes cognoscitivas en las cuales pueden aplicarse las técnicas de
reconocimiento, resultan muy convenientes para consolidar la formacién profesional.

1.2. Planteamiento del Problema

La identificacion de seniales verbales constituye un problema de reconocimiento
de patrones, en el cual se analizan senales actisticas, de origen vocal y digitalmente
codificadas, con la finalidad de clasificarlas segtin categorias linguisticas predefinidas
y dependientes de la aplicacion, por ejemplo, fonemas, silabas o palabras. La decisiéon
sobre la pertenencia de una sefial a una categoria particular se basa en caracteristicas
o pardmetros extraidos de la senal en, cuestién. De esta forma, cada categoria se
encuentra definida por un conjunto de caracteristicas, y la identificacion se reduce a
la aplicaciéon de alguna métrica para relacionar las caracteristicas de senales con las
de categorias.

Usualmente, la caracterizacion de estas seniales se efectiia mediante técnicas de
sistemas lineales [21, 37, 39|, entre otras razones, por las abundantes y bien estable-
cidas herramientas para el analisis de datos, y por las facultades de superposicién y
transformacién entre los dominios del tiempo y la frecuencia, que facilitan, en cierta
medida, las operaciones con senales. No obstante, tal proceder recurre a modelos
lineales del sistema fonatorio, con lo cual, en ultima instancia, s6lo podré arribarse
a aproximaciones de la senal verbal. En este sentido, el enfoque mas popular es el
fuente-filtro [9], presentado en la Figura 1.1. En este modelo la idea es que el sistema
fonatorio puede separarse, a grandes rasgos, en dos componentes, a saber, la fuente
de excitacion y el tracto vocal, tipicamente bajo la forma de un filtro. Asi, la voz se
produce por el filtrado o cambios espectrales que el tracto vocal induce en la senial
de excitacion.

A pesar del éxito logrado, los sistemas de identificacion de este tipo deben apoyar-
se fuertemente en modelos linguisticos y ambientales que respalden su clasificacion
de una senal. Igualmente, se desdena la capacidad discriminante que pudiera aportar
la informacién sobre la dindmica interna del sistema fonatorio.

Como alternativa a las técnicas convencionales, en esta investigacion se recurre
al anélisis no lineal de caracteristicas del Espacio de Fase Reconstruido. Con tal fin,
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Sefal
Verbal
> Tracto vocal —

Excitacion
Formacién de la
Sefal de Excitacién

A A
Datos sobre tono, Configuracién del
ruido y pronunciacién tracto vocal

Fig. 1.1: Modelo Fuente-Filtro de la producciéon de voz.

se presupone el cardcter no lineal del sistema fonatorio. Esta primera hipotesis se
encuentra respaldada por algunos estudios que proporcionan evidencia matemética
sobre el cardcter no lineal de la produccion de la voz [49]. Biologicamente, se le objeta
al modelo fuente-filtro que en el caso de los fonemas sordos, la fuente de excitacion es
la turbulencia que se origina en el tracto vocal mismo, por lo que la fuente natural, en
este caso, no corresponde con la del modelo [40]. Atn maés, para apoyar la hipotesis
de no linealidad, también se puede argumentar informalmente que:

= Un hablante dificilmente emite pronunciaciones idénticas consecutivamente, ni
siquiera bajo voluntad. Incluso entre distintos segmentos o tramas de la senal
correspondiente a un fonema suele apreciarse variabilidad.

= Hasta el momento ha resultado imposible la obtencién de un modelo matemé-
tico lineal que se ajuste plenamente a la alta variabilidad de la senal verbal, en
cuanto a sus cualidades fisiologicas.

= La vasta mayoria de los sistemas naturales, y atin los construidos por el hombre,
no son lineales.

En consecuencia, el modelo lineal resulta aceptable s6lo como aproximaciéon del
proceso no lineal que se desarrolla durante las emisiones de voz, suponiendo ademés
que la senal verbal se mantiene casi invariable si las tramas seleccionadas para el
analisis son suficientemente pequefas’.

Recientemente, ha emergido una nueva técnica para la identificacién de sena-
les verbales mediante el andlisis de un espacio matemaético derivado de la salida, o
fluctuaciones en la salida, del sistema fonatorio [21, 53, 54|. Recuérdese que, para

un reconocedor tipico, este sistema no resulta plenamente observable. De hecho, la

! Esto establece un compromiso: no basta con que las tramas sean de tamaifio reducido, sino
también significativas, para permitir que el andlisis extraiga informacién ttil.
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propia senal verbal es la tnica informacién disponible sobre el mismo. Convenien-
temente, bajo ciertas condiciones tedricas, la reconstruccién del espacio de fase, a
partir de las observaciones de un tnico sensor, equivale cualitativamente a la dina-
mica interna del sistema [1, 44]. La hipotesis fundamental es que la representacion de
la sefial en el Espacio de Fase Reconstruido posee suficiente capacidad discriminan-
te para capturar la dindmica del sistema fonatorio. Los antecedentes han alcanzado
tasas de reconocimiento regulares, aunque los casos de mayor alcance sé6lo han tra-
bajado con fonemas aislados, sin superar los registros de efectividad de las técnicas
lineales. Por otra parte, se carece de estudios que comprueben la aplicabilidad del
método con voces venezolanas.

1.3. Trabajo realizado

El objetivo general de la investigacion se circunscribe a la construccion, en el
ambiente MATLAB, de un sistema de identificaciéon basado exclusivamente en el
anélisis de la senal verbal en el Espacio de Fase Reconstruido. El sistema procesa
senales correspondientes a vocales y digitos de hablantes venezolanos, en dos vertien-
tes, a saber, una version dependiente del hablante, y otra independiente. En el caso
dependiente del hablante, el sistema se entrena, y verifica con voces grabadas por el
autor. Con la otra opcién, se recurre a vocales y digitos en la base de datos Spee-
chDat de voces venezolanas, construida en la Universidad de Los Andes [30]. Una
vez definidos los corpus de entrenamiento y prueba, la solucién involucra la repre-
sentacion de las seniales en el Espacio de Fase Reconstruido, y la sucesiva extraccion
de vectores de caracteristicas. Luego, arreglos de redes neuronales de retropropaga-
cion [13] conforman un clasificador de senales a partir de los vectores obtenidos. Esto
exige la resolucién de problemas subalternos inherentes a este espacio matemaético,
como el calculo de pardmetros de inmersién y la susceptibilidad al ruido. Para lo
primero, se utiliza el método de entropia diferencial, por su completitud [8], y para
el ruido, algunos estudios sugieren el uso de wavelets |2, 3, 7|. Finalmente, hay que
acotar que el sistema de identificacion corresponde a un reconocedor fuera de linea
para confirmar la viabilidad del método en la discriminacién de senales vocélicas, y
no como prototipo o implantacién de un reconocedor en tiempo real.



2. MARCO TEORICO

2.1. La Serial Verbal

Sonido equivale a vibracién, o de forma concisa, constituye una onda de presiéon
longitudinal formada por compresiones y rarefacciones de las moléculas de aire [12].
Intuitivamente, las compresiones son concentraciones de las moléculas del aire, en
cierto espacio, como resultado de la aplicacién de energia. Por el contrario, las rare-
facciones constituyen zonas donde las moléculas se encuentran menos estrechamente
aglomeradas. De este modo, las ondas de presiéon que emanan de la boca y nariz
del hablante producen la voz. Este cambio de la presiéon de aire se propaga hasta
el timpano, membrana elastica que obtura el oido, permitiendo la percepcion del
sonido.

Los elementos anatémicos que intervienen en la produccion de la voz conforman
el sistema fonatorio (ver Figura 2.1). En dicho sistema, los pulmones representan la
fuente de aire. Durante la articulacién de un fonema', las cuerdas vocales pueden
vibrar (fonemas sonoros), o encontrarse en un estado demasiado laxo o tenso que
impide su vibracion periddica (fonemas sordos). Otros componentes del sistema, a
saber, paladar, velo del paladar, mandibula, lengua, dientes y labios, pueden modi-
ficar la emisién sonora en su trayecto hacia el exterior, a través de los tractos nasal
y vocal [12].

Para nuestros propositos, la emision verbal debe definirse como una senal, es
decir, como la salida de un sistema, en este caso, el sistema fonatorio. Una sefnal
es una funcién que contiene informacién, normalmente, bajo la forma de patrones
espaciales y temporales [20]. Asi, la senal verbal S, no es mas que una funciéon

Sy : Tiempo — Presion de aire

La cantidad de componentes en el sistema fonatorio, los cambios en los mismos a
lo largo del tiempo, y las complejas interacciones entre ellos, ocasionan variabilidad
en Sy, de tal manera que un hablante no pronuncia dos veces seguidas una voz vocal
0 una consonante exactamente de la misma manera [31].

! Un fonema es la imagen mental de un sonido, o también, denota cualquiera de las unidades
minimas del sonido verbal en un lenguaje, que pueden servir para distinguir una palabra de otra.
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Cavidad nasal

Nari
Velo del A
paladar Labios

Paladar et

Lengua

Mandibula
Glotis

Aire proveniente
de los pulmones

Fig. 2.1: Sistema fonatorio.

Como ejemplo, la Figura 2.2 exhibe la senal verbal correspondiente a una pro-
nunciacién de la vocal a. Se ha utilizado una velocidad de muestreo de 16 kHz, y
un factor de cuantizaciéon de 16 bits; estos conceptos se presentaran en breve. Una
simple inspeccion visual de la figura revela la periodicidad de la senal (repitiéndose
aproximadamente cada 120 muestras), aunque se aprecian minimas perturbaciones.
Debe aclararse que sé6lo los fonemas sonoros evidencian este comportamiento perio-
dico. Notese también que la grafica muestra valores tanto positivos como negativos,
promediando el cero, aunque la presion de aire s6lo admite valores positivos: por
claridad, la senal suele normalizarse, sustrayendo la presion ambiental?, dado que el
oido humano es insensible a esta presion.

Ahora bien, mediante el proceso de codificacidn, la sefial verbal, actistica e inheren-
temente analoga, se convierte en una representaciéon digital que permite analizarla
computacionalmente [9]. Esta nueva representacion constituye una aproximacion de
la senal original. La Figura 2.3 ilustra el proceso.

El primer paso consiste en capturar la senal mediante un transductor acustico
(micréfono) y convertirla en una corriente eléctrica (D), sobre la cual, posteriormente,
un Convertidor Analdgico Digital (CAD) aplica algin enfoque de codificacion digital
@. Existen diversas técnicas de codificacién, pero aqui se considerard PCM? lineal,

? Aproximadamente 10°newtons/m?
3 Pulse Code Modulation
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Vocal "a"
0.8 T

0.6 4

0.2 h

Amplitud

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
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Fig. 2.2: Grafica de una senal verbal correspondiente a la vocal ”a”, con velocidad de muestreo
igual a 16KHz, y factor de cuantizacion de 16 bits.

por su sencillez tedrica y popularidad. Con PCM, la senal se muestrea segiin una
tasa periddica y constante. Para cada muestra, se cuantifica la amplitud de la senal.
Como se observa, existen dos factores determinantes:

s Velocidad de Muestreo: Es la frecuencia de observacion de la senal. Por
ejemplo, en la Figura 2.2, el muestreo de 16 kHz implica una muestra cada
1/16000 segundos.

= Factor de cuantizaciéon: En bits, describe la precision con la que se graba la
energia en cada punto de muestreo.

En los sistemas de identificacion, las velocidades de muestreo por lo general se
ubican entre los 8 kHz y los 16 kHz [12]. Por su parte, la cuantificacion suele emplear
de 8 a 12 bits [43]. El proceso de identificacién opera sobre esta senal discretizada.
En lo sucesivo, S, se referird a la senal verbal discretizada.
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Fig. 2.3: Proceso de codificacién de una sefal acustica.

2.1.1. Cualidades fisicas de la senial verbal

La intensidad, la altura, el timbre y la duracién constituyen las cualidades fisicas
bésicas de la sefial verbal, evidentemente, de naturaleza acustica [42]. La Tabla 2.1
describe cada una.

Intensidad

Se refiere a la magnitud de la sensacién experimentada al percibir la
voz, y mediante la cual puede discernirse entre sonidos fuertes o
débiles. Esta cualidad depende de la amplitud de la senal, y

resulta afectada, principalmente, por la distancia y el medio de
transmision.

Altura

Depende de la frecuencia de la senal, y permite, por ejemplo,
catalogar unos sonidos como graves (baja frecuencia) y otros como
agudos (alta frecuencia).

Timbre

El timbre es la cualidad mediante la cual pueden distinguirse dos
sonidos con igual intensidad y altura, emitidos por fuentes sonoras
distintas. Se debe a que la onda sonora no es pura, y presenta

una o varias periodicidades superpuestas, por lo que el oido percibe
un sonido mas complejo.

Duracién

Es el intervalo temporal en el cual el sonido persiste sin
discontinuidad [10].

Tab. 2.1: Cualidades de la senal verbal.

Cuando se hace referencia a la variabilidad de la senial verbal, implicitamente
se abordan estos factores. En efecto, entre diversos hablantes, y atn en un mismo
hablante, las pronunciaciones revelan diferencias significativas en intensidad, altura,
timbre y duracion. De esta forma, la efectividad de un sistema de identificacion se
encuentra supeditada a su capacidad para confrontar esta variabilidad en la senal,
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dependiente de las cualidades fisicas.

2.1.2. La senal verbal como una serie de tiempo

La senal verbal, claramente, también puede concebirse como una serie de tiempo,
por cuanto consta de observaciones de una variable (en este caso, presion de aire) a
lo largo del tiempo. Las observaciones o muestras que conforman a S, se denotan

Su[1]; Su[2]; - Su[L(Sy)]

donde L(-) representa la cantidad de muestras u observaciones.

Esta perspectiva resulta de sumo interés, porque existen técnicas de reconstruc-
cion de la dindmica de los sistemas que proceden a partir de las series temporales. En
concreto, S, refleja los cambios del sistema fonatorio durante un periodo de tiempo.
Luego, si puede caracterizarse la dinamica del sistema fonatorio, deberia ser factible
la identificacion de sus salidas [4, 32].

2.2.  La Identificaciéon de la Senial Verbal

Hasta este punto se ha discutido la forma de S,. Sin embargo, la senal repre-
senta alguna unidad de reconocimiento predefinida, por ejemplo, fonemas, palabras
u oraciones. Estas unidades constituyen las categorias N en las cuales el sistema de
identificaciéon clasifica sus entradas. En otras palabras, un sistema de identificacion
implica un mapa de S, en X, y su estructura general es [12]:

Procesamiento de la
sefal
v
Aplicaciones |« Decodificador - Modelos
A
4
> Adaptacion - >

Fig. 2.4: Estructura general de un sistema de identificacion.
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El moé6dulo de procesamiento de la senial extrae los vectores de caracteristicas Vg
para el decodificador. Este recurre a los modelos, acustico y linguistico, para generar
la secuencia de palabras méas probable. También puede proporcionar informaciéon al
componente de adaptacion para modificar los modelos, de tal forma que se mejore
el desempeno de las aplicaciones. Naturalmente, el decodificador debe conocer con
antelacion, o aprender por su cuenta, cuéles son los rasgos que distinguen una senal
de otra, para poder decantarse por alguna categoria en N. Tipicamente, esto exige
sesiones de entrenamiento a partir de corpus de senales. Para una revisiéon de las
variedades de sistemas de identificacion, consultar la Tabla 2.2.

El proceso inicia con la extraccion de las caracteristicas C; que permitiran ubicar
la senial en alguna de las categorias N del sistema. Las técnicas lineales en el dominio
de la frecuencia suelen usar como caracteristicas la distribucion de la energia en los
diversos rangos de frecuencia, y a lo largo de tramas superpuestas. El modelo general
de identificacién establece que, dada una observaciéon aciistica X = C1Cs...C,, el
objetivo de la identificacién es encontrar la secuencia correspondiente de palabras
W = wywy...w,, con la mayor probabilidad p(W | X):

i W)p(X | W
W = argmaz p(W | X) = argmazx %

Por cuanto la maximizacién transcurre con una X fija, el denominador p(X) puede
removerse de la expresion.

A p(W) se le denomina modelo del lenguaje, y contiene la informacion sobre la
manera en que se combinan las palabras para formar frases. Por ejemplo, el mo-
delo del lenguaje permite saber, cuando no hay seguridad, que en un determinado
contexto, emsalada es una alternativa mas probable que ensenada. Por otro lado,
p(X | W) representa el modelo acistico, el cual proporciona informacion sobre las
propiedades y caracteristicas de los sonidos asociados a cierta cadena de palabras.
Este modelo consta de dos niveles. En el primero se establece la descripcion de cada
palabra como una secuencia de fonos*. El siguiente nivel indica la forma en que se
relacionan estos fonos con los diversos C; de la observaciéon acustica. Por si solos, los
modelos linguisticos y actsticos constituyen problemas complejos, profusamente in-
vestigados, con métodos establecidos, como los n-gramas [12] y los Modelos Ocultos
de Markov [35, 36|, respectivamente.

(2.1)

4 Un fono es la realizacion actstica de un fonema.
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[Propiedad]

[Descripcion]

Dependencia
del hablante

Los sistemas dependientes del hablante se entrenan
para reconocer el habla de un conjunto invariable
de individuos [26]. Obviamente,

resultan mas faciles de construir. Por su parte,

los sistemas independientes del hablante, en teoria,
se proponen el reconocimiento de la voz de cualquier
persona, lo cual resulta dificil por el sesgo de

estos sistemas hacia las voces con las que fueron
entrenados. Sin tener que decirlo, el error de
reconocimiento en estos sistemas suele ser mas
elevado que en los dependientes del hablante.

Continuidad
del habla

Los reconocedores de palabras aisladas exigen pausas
entre las palabras, lo que facilita la construccion,

y promueve el rendimiento del reconocedor. Por su
parte, los reconocedores de habla continua, aunque
més amigables para el usuario, deben afrontar los

problemas de segmentacién y sensibilidad al contexto.

En consecuencia, el entrenamiento y operacion del
sistema se torna complicado, por la dificultada para
detectar el inicio y final de cada palabra,

y por las diferencias en la pronunciacién de las
palabras dependiendo del contexto de las mismas.

Unidad
de reconocimiento

Esta categoria se basa en la seleccion de la
minima unidad comunicacional reconocida por el
sistema. Por ejemplo, ciertos sistemas de
reconocimiento de 6rdenes pueden apoyarse en un
conjunto relativamente pequeno de palabras
predefinidas. Sin embargo, este enfoque no es
escalable, pues resulta inutil cuando se abordan
dominios con ingentes cantidades de palabras.
En tales casos, favorece utilizar una unidad con
menor granularidad, como fonemas, silabas,
trifonos, entre otras. Posteriormente, la secuencia
de unidades identificadas permitira la
reconstruccion de la palabra original.

Robustez
ambiental

Algunos sistemas son entrenados especialmente para
reconocer senales alteradas por el ruido. Por ejemplo,
el reconocimiento incorporado a un dispositivo mévil
como un teléfono celular, deberia funcionar
efectivamente aun en presencia de sonidos de fondo
como trafico y murmullos. Una misma voz podria
capturarse por diversas entradas, para una mayor
fidelidad.

Tab. 2.2: Taxonomia de los sistemas de identificacion.
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2.3. El Espacio de Fase Reconstruido

2.3.1. Sistemas Dinamicos

Un sistema es una combinacién de elementos que interacttian para lograr un
fin determinado [24]. Basicamente, mediante dicha interaccion se pretende la trans-
formacion de las senales de entrada en otras senales de salida, correspondientes al
objetivo especifico del sistema [20]. En la Tabla 2.3 se aprecia una taxonomia de los

sistemas [20, 24].

[Tipo]

[Descripcion]

Dinamico vs Estatico

Un sistema es dindmico si su salida, en un
instante dado, depende de entradas previas;
si la salida sb6lo depende de la entrada

del momento, es un sistema estatico.

Lineal vs No Lineal

En los sistemas lineales, aplica el principio

de superposicion. Es decir, la respuesta
producida por aplicaciones simultaneas de dos
entradas diferentes es la suma de dos respuestas
individuales. En los sistemas no lineales, no
aplica este principio, por lo que resultan muy
dificiles de abordar matematicamente; suelen
aproximarse mediante modelos lineales.

Continuos vs Discretos

En los sistemas continuos, las senales
involucradas son continuas en el tiempo.

En los discretos, una o més variables cambian
en instantes discretos de tiempo.

Deterministas vs
Probabilistas

En los sistemas deterministas, la obtencién
de las senales de salida sigue un proceso
perfectamente delimitado. Por el contrario,
en los probabilistas interviene la aleatoriedad.

Tab. 2.3: Taxonomia de los sistemas.

De acuerdo con la anterior clasificacién, el sistema fonatorio es continuo, aun-
que la senial sobre la que procede la identificacion se discretiza. También es dindmico
porque, por ejemplo, la articulaciéon de un sonido puede verse afectada por las circun-
dantes, predecesora y sucesora, efecto conocido como coarticulacion. Por otra parte,
decidir en cuanto a Lineal - No Lineal y Determinista - Probabilista resulta més di-
ficil, pero algunas investigaciones evidencian no linealidad del sistema fonatorio [49]
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y determinismo, al menos en las vocales inglesas |23].

En particular, un sistema dindmico exhibe un comportamiento que evoluciona
con el tiempo, determinado plenamente por las k variables fisicas bajo estudio, cono-
cidas como wvariables de estado [28]. Asi, un sistema de k variables se denomina
k-dimensional. El espacio ®*, o un subconjunto apropiado de éste, se denomina es-
pacio de fase y contiene todos los posibles estados de un sistema dindmico. También
se conoce como espacio de estados, espacio de configuraciones, o espacio de fase abs-
tracto. En las representaciones graficas, cada coordenada se asocia a una variable de
estado. Implicitamente, debe existir alguna regla que especifique como proceden las
transiciones entre estados. En el anéalisis de seniales provenientes de sistemas fisicos
suele suponerse que dicha regla adquiere la forma de ecuaciones diferenciales o de
diferencias. Asi, tipicamente suele emplearse la forma canonica

dx

on

donde f es una funcion f : U — R*, y U es un subconjunto abierto de . Las

variables de estado se agrupan en el vector = (21,23, ...,2;)". Dichas variables

dependen del tiempo t € R. Luego, t es la variable independiente. Cuando la funciéon

f no depende de t directamente, sino a través de las variables de estado, como en
este caso, el sistema se denomina auténomo.

Luego, el camino delineado en el espacio de fase por una sucesion de estados,

a partir de algtn estado inicial, representa una trayectoria. El andlisis del sistema

mediante estas estructuras geomeétricas o atractores en el espacio de fase constituye

un enfoque alternativo para abordar sistemas complejos, no lineales [55, 56]. A gran-

des rasgos, un atractor es un conjunto hacia donde convergen todas las trayectorias

cercanas. En términos formales, es un conjunto A que satisface estos postulados [27]:

=i=f(z) (2.2)

= A es un conjunto invariante: cualquier trayectoria que inicia en A permanece
en él.

= A atrae a todas las trayectorias que comienzan suficientemente cerca de él.
Formalmente, existe un conjunto abierto U que contiene a A, tal que si x € U,
distancia(zx, A) — 0, a medida que ¢t — oo.

= A es minimal: no existe ningin subconjunto de A que satisfaga los postulados
precedentes.

Para ejemplificar, ahora se revisaran las ecuaciones de Lorenz [25], un sistema
autoénomo clésico en el ambito del analisis caético. El objetivo de estas ecuaciones es
el modelado de la conveccidén atmosférica. Dicho sistema viene dado por:
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B — o(y) - 2(0)
dlii_f) — a(0)=(t) + ra(t) — y(t) (2.3)
T atyutr) - batt)

o,r,6 >0

Este sistema ciertamente no es lineal, por la presencia de los términos x(t)z(t)
y x(t)y(t). Por otro lado, la aproximacion lineal resulta inviable [1|. En relacién con
los parametros, o es el nimero de Prandtl o proporcién entre la disipacién térmica
y la viscosa, r es la proporcién entre el nimero de Rayleigh y el nimero de Rayleigh
critico, y b es la escala de una celda convectiva. La Figura 2.5 ilustra una solucién
del sistema®, con los valores usados originalmente por Lorenz, a saber, pardmetros
o =10, b=28/3, y r = 28, y condiciones iniciales (0,1,0)7.

2':' T T T T T T T T T

_2D 1 1 1 | | 1 1 1 |
1] 5 10 19 20 25 30 34 40 45 &0
5D T T T T T T T T T

_5':' 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1] ] 10 14 20 25 3o 35 40 45 a0
ED T T T T T T T T T

40 .

Fig. 2.5: Series de tiempo cadticas generadas por las ecuaciones de Lorenz.

5 Computada con el ODE Solver de MATLAB.
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Cuando estas trayectorias se trasladan al espacio tridimensional se obtiene un
atractor extrano, con la forma de alas de mariposa (Figura 2.6). Més adelante se
contrastara este atractor con el recuperado en el Espacio de Fase Reconstruido.

Fig. 2.6: Espacio de Fase tridimensional con el atractor de Lorenz.

2.3.2. El Espacio de Fase

En el caso de los sistemas no lineales, con datos incompletos, la extracciéon de
informaciéon nueva a partir de los datos resulta mas dificil que en la contraparte
lineal [4]. Si el sistema en cuestion es altamente complejo (eg., el sistema fonatorio),
pero so6lo una de sus propiedades (eg., la sefial verbal) esta al alcance de algin
sensor, los procedimientos de anélisis tradicionales resultaran muy limitados. Como
alternativa, la reconstruccion del espacio de fase permite recuperar la dindmica de un
sistema no lineal a partir de una tunica serie de tiempo [1|. Naturalmente, el espacio
reconstruido no equivale completamente a la dinamica interna del sistema, pero bajo
ciertas restricciones tedricas, preserva la topologia de la misma. Esto permite que las
conclusiones obtenidas en la dinadmica reconstruida resulten validas también en la
verdadera e inaccesible dindmica interna (caja negra) [1, 44, 47]. Ademas, el Espacio
de Fase Reconstruido facilita la deteccién de estructuras que en la serie de tiempo
podrian pasar desapercibidas [52].

A continuacién se describe la obtencion del Espacio de Fase Reconstruido. Con-
sidérese un conjunto de muestras uniformemente espaciadas de una tnica variable,
como S,. El Espacio de Fase Reconstruido es una representaciéon multidimensional
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de la senal contra versiones demoradas de si misma (subseries). En términos mas for-
males, el Espacio de Fase Reconstruido se forma mediante la definicién de vectores
X, en R*, donde

X, = {Su[n], Soln + 7], ..., Sy[n + (m — 1)7]}

X, = {Su[n], Soln — 7], ..., Sy[n — (m — 1)7]}

Syli] es el valor de la senal en el tiempo (muestra) 7, mientras que m es una cons-
tante fundamental para la reconstruccién, denominada dimensién de inmersion.
La dimensién de inmersiéon puede apreciarse de las siguientes maneras:

1. Es la cantidad total de series de tiempo (S, y sus subseries) involucradas en el
analisis.

2. Graficamente, es la cantidad de ejes, y analiticamente, la cantidad de variables.

Por su parte, el desplazamiento 7 en las subseries se conoce como retraso, y
en conjuncién con la dimensiéon de inmersién, impone severas precondiciones a la re-
construccién. El teorema de Takens [47], que relaciona el Espacio de Fase Reconstrui-
do con la verdadera dindmica interna del sistema, expresa que dadas una dimensién
de inmersién suficiente, y el retraso apropiado, la dindmica real y el Espacio de Fase
Reconstruido resultan topoldgicamente idénticos. Esta equivalencia permite extraer
conclusiones sobre la dinamica de un sistema k-dimensional usando la salida de un
dnico sensor. Sin embargo, para obtener el Espacio de Fase Reconstruido, se requie-
ren m y 7, y no existen, a la fecha, métodos para derivar los valores correctos a
partir de las muestras, ni directa ni indirectamente, de modo que los investigadores
del area suelen recurrir a heuristicas y aproximaciones empiricas [4]. Sin embargo,
recientemente se presenté una nueva técnica basada en entropia diferencial [8], la
cual permite obtener a la vez m y 7 a partir de las muestras, con buenos resulta-
dos précticos reportados, si bien no puede garantizar que los pardmetros calculados
sean correctos. Vista la forma de reconstruir el espacio, en la Figura 2.7 se exhibe el
Espacio de Fase Reconstruido correspondiente a una senal verbal arbitraria.

Anteriormente se refirié6 que, considerando las densidades de puntos en diversas
zonas del espacio, las trayectorias en el Espacio de Fase Reconstruido representan
patrones graficos o atractores, sobre los cuales puede operar un clasificador. En con-
creto, estos patrones corresponden a la distribucién de los puntos en el espacio, a
medida que i — oco. Sin embargo, con una dimensién de inmersién muy alta® habra

5 En concreto, el problema se presenta cuando m > 3, porque no puede graficarse el espacio
reconstruido directamente.
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Fig. 2.7: Espacio de Fase Reconstruido a partir de una senal verbal arbitraria, con m =2y

T =25.

que aplicar alguna técnica para reducir la dimensionalidad de los datos, como por
ejemplo PCAT [54] y/o ISOMAP [50], pero en general, la técnica dependeré de las

m y 7 utilizadas.

Con fines ilustrativos, supongase que la serie dada para reconstruir el espacio
consta de los primeros 10 valores calculados para xz(t) en las ecuaciones 2.3: 0, 0.0001,
0.0001, 0.0002, 0.0002, 0.0005, 0.0007, 0.0010, 0.0012, 0.0025. Luego, con m =4y
7 =1, se mapea la serie contra algunas de sus subseries retrasadas (Tabla 2.4).

x(t) | x(t-1) | x(t-2) | x(t-3)
0.0000 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0002
0.0001 | 0.0001 | 0.0002 | 0.0002
0.0001 | 0.0002 | 0.0002 | 0.0005
0.0002 | 0.0002 | 0.0005 | 0.0007
0.0002 | 0.0005 | 0.0007 | 0.0010
0.0005 | 0.0007 | 0.0010 | 0.0012
0.0007 | 0.0010 | 0.0012 | 0.0025

Tab. 2.4: Ejemplo de reconstrucciéon del Espacio de Fase.

Retornemos ahora a las ecuaciones 2.3, con el objetivo de presentar un ejemplo

7 Analisis del Componente Principal.
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grafico. Supongase que solo se tiene acceso a la serie x(t), lo cual resulta consistente
con nuestra reiterada premisa: .S, es la tinica informacién disponible sobre el sistema,
fonatorio. Para recuperar informacién sobre la dindmica del sistema, la Figura 2.8
exhibe la reconstruccion del espacio de fase con m = 3, y arbitrariamente, 7 = 5.

Fig. 2.8: Espacio de Fase Reconstruido a partir de x(¢) en las ecuaciones de Lorenz, con
m=3yT1=06.

Notese que, a pesar de no disponer de y(t) y z(t), el atractor obtenido resulta
similar al de la Figura 2.6: las trayectorias preservan su comportamiento. De este
modo, puede recuperarse alguna informacién sobre la dinamica.

2.4. La Identificacién en el Espacio de Fase Reconstruido

Existen antecedentes importantes y recientes en cuanto al analisis de senales ver-
bales en el Espacio de Fase Reconstruido, en su mayoria, tratando pronunciaciones
inglesas. Sin embargo, no se han encontrado estudios que aborden el anélisis de digitos
en dicho espacio. Iniciemos la resenia con [54], investigacion en la cual se identifican
fonemas del corpus TIMIT mediante un clasificador bayesiano ingenuo. El Espacio
de Fase Reconstruido se caracteriza estadisticamente, mediante un histograma bidi-
mensional, para estimar las masas de probabilidad. Ademas, se establece m = 2, y
aunque se obtiene una tasa de reconocimiento aceptable con las consonantes fricati-
vas (58.94 %), los resultados de las vocales y consonantes nasales son pobres (33.00 %
y 16.67 %, respectivamente). No se especifica el tamanio de los corpus, aunque si que
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constan exclusivamente de pronunciaciones de locutores masculinos, seis en el corpus
de entrenamiento, y tres en el de prueba.

Un estudio relacionado es [21]|, que caracteriza la distribucion natural de los
puntos en el espacio. Alli se usa m = 5, y el vector de caracteristicas incluye tanto los
datos de la senal (original y subseries con retraso) como la trayectoria del atractor a lo
largo del tiempo. La estructura de reconocimiento es un Modelo Oculto de Markov.
El entrenamiento y las pruebas también emplean TIMIT, y de nuevo, aunque se
alcanzan resultados prometedores (un maximo de 38.06 %), no logra superarse el
rendimiento con las técnicas lineales (un méaximo de 54.86 % sobre el mismo corpus).
No se proporciona informacién sobre las dimensiones de los corpus.

En las dos investigaciones anteriores se efectiia una normalizacion de los vectores
de caracteristicas, para minimizar el efecto de la inconsistencia en las amplitudes de
las senales verbales. Ambas comprobaron que el reconocimiento mejora un poco con
la normalizacion.

En [22] se utiliza un enfoque de reconstruccion del flujo global para generar una
descripcion cualitativa de la estructura y trayectoria de los atractores de vocales en el
Espacio de Fase Reconstruido. Luego, define una métrica para cuantificar la similitud
entre los atractores. Se logra un satisfactorio 58.1 % contra un 60.1 % de las técnicas
lineales en el mismo corpus. En forma similar a las anteriores referencias, tan sélo
se afirma que los corpus de entrenamiento 'y prueba incluyen pronunciaciones de 24
locutores masculinos, sin mayor detalle.

En [53], se apela al andlisis del componente principal para afrontar el problema
de la elevada dimensionalidad de los datos, sin que se perciban mejoras notables
en el reconocimiento. Se efectiia un experimento dependiente del hablante, con 417
ejemplares de fonemas, distribuidos en 48 categorias. En el caso independientes del
hablante, las categorias se reducen a 3, con pronunciaciones de 9 locutores masculinos,
y no se proporciona mas informacién sobre la dimensién de los corpus.

En [38] se combina el Espacio de Fase Reconstruido con técnicas de aprendizaje
artificial para identificar arritmias y ritmos cardiacos normales, senales distintas a la
verbal. Se usa el enfoque del histograma bidimensional, para trabajar con una red
neuronal de 100 entradas, y una salida, por lo que naturalmente, se disponia de redes
neuronales individuales para cada ritmo. La exactitud promedio de reconocimiento
fue de un 83 %, lo cual respalda al método de andlisis en el Espacio de Fase Re-
construido, aunque las investigaciones descritas anteriormente no hayan alcanzado
un éxito rotundo con las senales verbales.

En [40, 41] se recurre a una representacion de las trayectorias de salida usando
conjuntos temporales difusos (conjuntos difusos construidos a partir de un universo
cuyos elementos estan ordenados en el tiempo [18]). Luego, la similitud entre seg-
mentos de senales verbales se determina a partir de métricas de similitud entre las
representaciones de conjuntos temporales. El estudio, entre otras cosas, concluye que
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la escogencia del algoritmo de clustering es més significativo que la de métricas de
similitud. El reconocedor construido logra detectar correctamente la similitud en-
tre las seniales verbales, aunque el corpus s6lo incluia 3 vocales pronunciadas por 2
hablantes rumanos.

No puede dejar de mencionarse el trabajo pionero en el reconocimiento con el
SpeechDat venezolano [26], aunque pertenezca al espectro de las técnicas lineales.
Como se utiliza esta base de datos, el rendimiento del sistema debe contrastarse, en
la medida de lo posible, con los resultados de la referida investigacion. En ésta, el
reconocedor se basa en los Modelos Ocultos de Markov, con el uso de coeficientes
cepstrales para la extraccion de caracteristicas, y se procesan secuencias de digitos y
oraciones. En todo caso, el reconocimiento en secuencias de digitos, afin a un grupo
de las senales usadas en el presente estudio, nunca es inferior al 95 %.

2.5. Tratamiento de la senal

Se denomina ruido a un conjunto de perturbaciones aleatorias en una senal, de
diverso origen. Por ejemplo, la actividad eléctrica externa a una linea de transmisiéon
puede incidir sobre la senal que viaja por ésta. Existe otro tipo de ruido, indepen-
diente de la actividad externa, y siempre presente en las lineas de transmisiéon que
operan en temperaturas superiores al cero absoluto: el ruizdo térmico. Su origen en
la agitacion térmica de los electrones en cada dtomo de la linea de transmision [11].
Consiste de componentes aleatorios de frecuencia, y también es conocido como ruido
blanco.

La dificultad con el ruido es que puede entorpecer la identificacién, por lo que
se requiere preprocesar la senal con el fin de restaurarla. La Figura 2.9 ilustra el
tratamiento de la senal.

El modelo supuesto para una senial con ruido tiene la forma

Sp(n) = Su(n) + e(n)

SE(n) es la senal verbal con ruido, y e(n) es un ruido blanco Gaussiano N(0,1).
Existen diversas técnicas para intentar suprimir el ruido de la senal. Sin embargo, aqui
se apelard a los wavelets, por cuanto S, exhibe pocos cambios abruptos, recomendable
para esta técnica [29], y porque investigaciones recientes demuestran que el uso de
wavelets mejora notablemente la calidad de la senal verbal [2, 3, 7]. Otros estudios
recomiendan que siempre deberia procurarse la restauracion de la senal verbal, por
cuanto los efectos del ruido pueden resultar muy drasticos en los reconocedores [6].

Un wavelet es una forma ondular cuya duracién se encuentra perfectamente de-
limitada en el tiempo, y que presenta un valor promedio de cero [29]. En el analisis
de Fourier se descompone una senal en sinusoidales de diversas frecuencias. Mientras
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Fig. 2.9: Tratamiento del ruido.

las sinusoides del andlisis de Fourier son predecibles y suaves, los wavelets tienden a
ser irregulares y asimétricos. El andlisis por wavelets consiste en descomponer una
senal en versiones escaladas y desplazadas del wavelet original. Intuitivamente, las
senales con cambios agudos deberian ser mejor analizadas con wavelets irregulares
que con las sinusoides suaves del analisis de Fourier.

2.6. Meétricas de reconocimiento

Un aspecto critico de toda investigaciéon de este tipo es la evaluacion de la efecti-
vidad del sistema de identificaciéon. En este caso, la efectividad depende de los errores
en el reconocimiento, en cada uno de los dos niveles de identificacion (letras y digi-
tos). El proceso es el siguiente: en primer lugar se crea un corpus de entrenamiento
Cg, con senales, y en segundo lugar, un corpus de prueba, Cp, que contiene seniales
completamente distintas a las de Cg [12]. Luego, uno de los aspectos preliminares
en la construcciéon de un sistema de identificacion es la constituciéon de los corpus.

Un primer paso, como medida de seguridad, consiste en tomar una muestra de
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Cg, y probar el sistema con eso. Es de esperar que el rendimiento con estas muestras
sea superior al obtenido con Cp. Este paso se hace para verificar posibles errores en
la implementacién. El paso siguiente consiste en procesar C'p. Se utiliza una métrica
simple y directa, en la cual, para cada unidad de reconocimiento, se contabilizan
las clasificaciones correctas e incorrectas. Esta informacién suele presentarse bajo la
forma de una matriz de confusion, la cual contiene informacién sobre las clasificacio-
nes reales (correctas) y las efectuadas por el clasificador [17]. Ejemplificando con las
vocales, una matriz de confusién tipica® tiene la forma:

Matriz de Confusién
Bidimensional

Categorias Predichas

a e i 0 u
a aa ae
e ea ee
Categorias i
Correctas

Fig. 2.10: Matriz de confusién bidimensional.

Asi, aa indica la cantidad de senales a que el clasificador reconocié. ae y ea in-
dican las a que fueron clasificadas como e, y las e que fueron clasificadas como a,
respectivamente. La matriz, ademés de indicar cuantas clasificaciones son vélidas,
permite observar entre cudles categorias hay mayores problemas en la clasificacion.
Finalmente, las tasas de reconocimiento para cada categoria simplemente correspon-
den al porcentaje de sefiales correctamente clasificado.

En los experimentos a realizar posteriormente, se considerara que la técnica de
andlisis aplicada evidencia capacidad discriminante si se alcanzan las tasas de los
antecedentes, o si se obtiene al menos un 50 % de efectividad en el reconocimiento.
En la mejor de las circunstancias, los valores en la diagonal principal de la matriz de
confusién asociada a un experimento deben ser los més altos en su respectiva fila, o
cuando menos, debe manifestarse esa tendencia.

8 La nomenclatura original se refiere a las categorias como negativos y positivos, restringida a
matrices bidimensionales.



3. ESTRUCTURA DEL SISTEMA DE IDENTIFICACION

3.1. Generalidades

En este contexto, estructura comprende el conjunto de etapas o actividades re-
queridas para la formacion y operacion de los clasificadores de senales verbales. Como
ilustra la Figura 3.1, el sistema de identificaciéon se ha organizado secuencialmente.

I >
Corpusde /[ | Constituir corpus | Corpus de
Entrenamiento de voces Prueba

Y 2
Tratamiento de la
sefal

3 4
. Representacion
Calculo de .
. en el Espacio de
parametros de
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Fig. 3.1: Estructura del Sistema de Identificacion.
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La primera etapa consiste en definir los corpus de voces a utilizar para el en-
trenamiento y prueba del clasificador. Una segunda etapa, opcional, corresponde al
preprocesamiento con wavelets de las sefiales en los corpus, con el proposito de reducir
el ruido presente en las mismas. Por su parte, la tercera etapa concierne en especifico
al calculo de los pardametros a emplear en la etapa siguiente: la reconstruccion del
espacio de fase. La antepentultima etapa es la obtencién de vectores de caracteristi-
cas, donde se procede a cuantificar los rasgos distintivos del espacio de fase. Las dos
ultimas etapas abordan el entrenamiento y prueba del clasificador.

En esta investigacion se desarrollan experimentos de reconocimiento dependientes
e independientes del hablante, con vocales y digitos, ensayando con diversos algorit-
mos de caracterizacion del Espacio de Fase Reconstruido. Luego, a cada experimento
corresponde una instancia de la estructura sistémica descrita en el parrafo preceden-
te. En otras palabras, cada experimento amerita el seguimiento de las etapas en la
Figura 3.1. Los Capitulos 4 y 6 describen en detalle los experimentos y los algoritmos
de caracterizacion, respectivamente.

Ahora resta discurrir sobre la naturaleza del clasificador del sistema, el cual esta
basado en redes neuronales. Tal es el propésito de la siguiente seccién, que ademés
incluye una somera revisiéon tedrica de este modelo matematico. En alguna medida,
la elecciéon de las redes neuronales resulta circunstancial, no mandatoria. Pero se han
preferido por su relativa sencillez, y su efectividad comprobada en el reconocimiento
de patrones.

3.2. Revision de Redes Neuronales

Las redes neuronales constituyen un modelo matematico, de inspiraciéon biol6-
gica, compuesto por unidades de célculo y conexiones entre ellas, alegéricas de las
neuronas y del mecanismo sinaptico, respectivamente [13|. Cada conexién recibe un
peso numérico, el cual constituye el principal recurso de memoria a largo plazo en las
redes neuronales, y el aprendizaje usualmente se realiza mediante la actualizacion de
dichos pesos. Ciertas unidades reciben los estimulos del ambiente, y en consecuencia,
se designan como unidades de entrada. Por su parte, las unidades de salida
comunican el resultado de la operacién de la red al mundo externo. La Figura 3.2
muestra la estructura de una sencilla red perceptréonica multicapa, con 4 unidades
de entrada, 2 ocultas, y una de salida.

Formalmente, la salida de cada neurona a; se computa mediante la expresién

a; = f Z ijiaj (3.1)
J
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Toda conexién
tiene asociado un
valor numérico
denominado peso.

Fig. 3.2: Red perceptrénica multicapa.

donde f es la funcion de activacién', W, i denota el peso de la conexién entre la
neurona j y la ¢, y a; es la salida o vector de activacién de la neurona j. Otra
de las caracteristicas de las redes neuronales es que el aprendizaje suele llevarse a
cabo a través de sesiones de entrenamiento o épocas, donde los pesos se alteran para
intentar alcanzar la relacion entrada-salida exigida por el ambiente. En general, dicho
entrenamiento consiste en un ajuste de pesos que persigue minimizar el error entre la
salida producida por la red, y la salida deseada. De esta forma, la red generaliza sobre
pares (Entrada,SalidaDeseada), o en otras palabras, aprende a mapear Entrada
en SalidaDeseada.

Las redes neuronales usadas en el clasificador son perceptrénicas multicapa, y
constan de 3 capas. La cantidad de unidades en la entrada dependeré del tamano del
vector de caracteristicas. Luego, si dicho vector incorpora n componentes, entonces
se dispondra de n unidades de entrada. Por ejemplo, si se particiona el espacio de
fase en 100 bloques (consultar Capitulo 6), y se calcula la densidad de puntos en cada
uno, el vector de caracteristicas, y por ende la capa de entrada de la red, constara de
100 elementos. Por su parte, en la capa oculta se ubican 5 unidades?, y en la capa

! Las mas populares son escalén, signo y sigmoide.

2 Aunque tales pruebas no se incluyen en este documento, empiricamente se verific6 que aumentar
la cantidad de neuronas en la capa oculta s6lo contribuye a incrementar el tiempo de entrenamiento,
mas no la efectividad de la identificacion. Ademas, como se vera en el Capitulo 7, 5 neuronas resultan
suficientes para alcanzar el error minimo deseado.
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de salida se coloca una sola unidad.

Como la capa de salida consta s6lo de una unidad, resulta factible emplear el
algoritmo de Levenberg-Marquardt [45] para el entrenamiento de la red, ya imple-
mentado en MATLAB. Este es un algoritmo avanzado para la optimizacion no lineal,
y suele converger al minimo error més rapidamente que la retropropagacién clésica,
aunque su consumo de memoria resulta notoriamente elevado. El algoritmo parte
del supuesto de linealidad de la funcién modelada, y en consecuencia, puede deter-
minar su minimo en un tnico paso. Esta suposicion, cerca de un minimo, resulta
ventajosa, aunque no en puntos mas lejanos. Si el nuevo punto disminuye el error,
continta a partir de él; en caso contrario apela al descenso por gradiente. Las sucesi-
vas iteraciones proceden ajustadas a este compromiso entre la hipotesis de linealidad
y el descenso por gradiente. En términos practicos, relativos a la implementacion
en MATLAB, inicialmente el error objetivo se ha establecido en 1073, con sigmoides
logaritmicas como funciones de activaciéon. Esta es la configuracién original, pero por
motivos que se veran posteriormente, el curso de los experimentos obligd a alterarla.
Con el resto de pardmetros concernientes al algoritmo de Levenberg-Marquardt se
han utilizado los valores por omisiéon que establece MATLAB R12.1.

3.3. Funcionamiento del clasificador

Sea n = cardinalidad(R) la cantidad de categorias a reconocer?. Luego, para cada
experimento, el clasificador consiste en un arreglo [RyRs...R,] de n redes neuronales
R;. Una vez definido el corpus Cg, puede procederse con la sesién de entrenamiento
del clasificador con el algoritmo 1. Basicamente, R; (1 < i < n) se entrena con todas
las senales j (1 < j < cardinalidad(Cg)) pertenecientes a Cg. A todas las entradas
de entrenamiento en las que se verifique categoria(j) = categoria(i), se les asocia una
salida igual a 1; en el otro caso, la salida es 0.

La ecuacién 3.1 presentaba la forma de computar la salida de una neurona cual-
quiera. Antes de proseguir, conviene definir la funcion salida de una red neuronal R;
como la salida de la tinica neurona en la capa de salida de R;. Es decir,

salida (R;, Entrada) = asqlida

una vez que Entrada se propaga desde las neuronas de la capa de entrada hasta la
de salida.

Posteriormente, al momento de clasificar una sefial S, ésta se caracteriza y el
vector resultante se administra a cada una de las n redes. La red con la salida més
alta determina la categoria en la que se clasifica la senal. El algoritmo 2 formaliza

3 En el caso de las vocales, n = 5. Con los digitos, n = 10.
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Algoritmo 1 Entrenamiento de un clasificador
funcion entrena([Ry Rs...R,], Cg)

VCg[j] (1 < j < cardinalidad(Cg))
si categoria(Cglj]) = categoria(R;)
SalidaDeseada := 1
sino
SalidaDeseada := 0
fin-si
Aplicar Levenberg-Marquardt a R; con el siguiente
par entrada-salida: (caracteristicas(Cglj]), SalidaDeseada)

estos pasos. Alli, el valor de la variable max; al término de la corrida determina la
categoria en la que se clasifica SZ.

Algoritmo 2 Operacion de un clasificador

funcion clasifica(SZ) retorna maz;

max := salida(R;, caracteristicas(SZ))
max; = 1
VRi(2<i<n)
temp := salida(R;, caracteristicas(SZ))
si temp >max
max :— temp
max; ;= 1
fin-si




4. CONFORMACION DE LOS CORPUS DE VOCES

Una de las primeras etapas en la construcciéon de un sistema de identificacién con-
siste en definir los conjuntos o corpus de voces que se emplearan para el entrenamiento
y prueba del clasificador. En la presente investigacion, el corpus de entrenamiento,
Cg, comprende aquellas senales de audio de las cuales se extraeran las caracteristicas
para el entrenamiento de la red neuronal. Por su parte, en el corpus de prueba, Cp,
se encuentran las sefiales que permitiran verificar el comportamiento del sistema ante
entradas no vistas. En lineas generales, la idea es que, a partir de las observaciones
en Cg, la red pueda abstraer las caracteristicas que definen a cada patrén, de tal
forma que clasifique adecuadamente las sefiales conocidas y también las descono-
cidas. Dicho proceder corresponde a un esquema orientado a datos', en el cual se
recurre al andlisis de diversos ejemplares con el fin de generalizar las regularidades
que relacionan a unos con otros y los ubican en determinadas categorias.

Esta actividad de conformacién de corpus debe abordarse desde dos perspectivas:
experimentos dependientes e independientes del hablante.

4.1. Conformacion de corpus para experimentos dependientes del hablante

Recordemos que las vocales y digitos constituyen las dos clases de senales abor-
dadas en el presente trabajo. Por ende, se definen los corpus para los experimentos
dependientes de dos hablantes: hAblA (locutor masculino) y hblB (locutor femenino),
por separado.

= CY_ua: Corpus de entrenamiento para vocales de hblA (15 x 5 = 75).
] Clg—hblA: Corpus de prueba para vocales de hblA (10 x 5 = 50).
« CD .1 Corpus de entrenamiento para digitos de hblA (15 x 10 = 150).

] g_hblA: Corpus de prueba para digitos de hblA (10 x 10 = 100).

! La otra alternativa, orientado a reglas, suele resultar menos propensa a errores, siempre y
cuando las reglas reflejen fielmente la realidad del dominio. El problema en el caso de los sistemas
de identificacion verbal es que no ha sido posible determinar dichas reglas, por la complejidad de
los sistemas biolégicos subyacentes.
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= C}, g Corpus de entrenamiento para vocales de hblB (15 x 5 = 75).

] C’l‘.ihblB: Corpus de prueba para vocales de hblB (10 x 5 = 50).

« CD . 5 Corpus de entrenamiento para digitos de hbIB (15 x 10 = 150).
] Cg_hblB: Corpus de prueba para digitos de hblB (10 x 10 = 100).

Entre paréntesis aparece la cardinalidad de cada corpus. Por ejemplo, C'}E/fhbl A
incluye 75 senales de entrenamiento, 15 por cada una de las 5 categorias. Todas las
senales fueron grabadas bajo PCM lineal, a 16 kHz, con un factor de cuantizacion
de 16 bits.

4.2.  Conformacién de corpus para experimentos independientes del hablante

4.2.1. Revisién del SpeechDat Venezolano

En este caso, Crg y Cp se extraen de un conglomerado de voces de mayor ex-
tension y riqueza fonética: el SpeechDat Venezolano, el cual es una base de datos
exclusivamente constituida por pronunciaciones de hablantes venezolanos. Los ha-
blantes registrados en el SpeechDat se encuentran geograficamente dispersos, por
lo que la base de datos se enriquece con los diversos estilos de pronunciaciéon en el
pais. Para este estudio, tal propiedad significa que la generalizacion de caracteristicas
resulta mas dificil, pero al mismo tiempo, el logro de dicha generalizacion deberia
posibilitar un mejor rendimiento ante entradas no vistas, pues se estarian procesando
las minimas informaciones dindmicas que permiten distinguir la pronunciacién de un
“3” como tal, por ejemplo.

Las actividades de diseno del corpus y de recoleccién de las voces en el Speech-
Dat Venezolano fueron ejecutadas en la Universidad de los Andes?, Mérida, Vene-
zuela [30]. La base de datos comprende 44000 registros de voz, de 1000 hablantes.
Por cada hablante se grabaron, a través de la linea telefonica, 44 tipos de pronuncia-
ciones, con una velocidad de muestreo de 8kHz, y factor de cuantizaciéon de 8 bits.
Informacion més abundante puede encontrarse en [30]. El esquema de codificacion
empleado en el SpeechDat es el u-law [51], comun en las aplicaciones telefonicas.
Dicho esquema es del tipo no lineal, y aplica compresion logaritmica ajustada a la
sensibilidad del oido humano.

4.2.2. Definicién de Cg y Cp

De los 44 tipos en el SpeechDat Venezolano, para esta investigacién resultan de
interés so6lo los concernientes a vocales y digitos. Afortunadamente, se dispone de

2 Con el patrocinio y soporte técnico de la Universidad Politécnica de Cataluiia, Espaiia.
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un tipo de pronunciacién correspondiente a los digitos3. Sin embargo, no hay un
tipo asociado a vocales aisladas, por lo que ha resultado necesaria la edicién manual
de grabaciones donde los hablantes deletrean algunas palabras*, para extraer, uno
a uno, los fragmentos de sefial correspondientes a vocales. Luego, estas vocales son
del tipo libres de conterto, por cuanto la senal no se encuentra afectada por las
pronunciaciones de fonemas circundantes. De esta forma, el anéalisis del Espacio de
Fase Reconstruido se referiria en concreto a la dindmica de la produccién de vocales,
sin el efecto de otras articulaciones. Por el contrario, los digitos representan senales
de superior complejidad, que involucran diversos fonemas, cuya duracién y tono no
es consistente entre los diversos hablantes. Asi, es de esperar que el analisis de los
digitos confronte mayores dificultades que el de las vocales.

Resta por definir cémo se eligen las senales que integraran definitivamente los
corpus, y mas importante atn, el tamano de éstos. La primera decision se resuelve
trivialmente, seleccionando las senales al azar. La segunda requiere un poco mas de
consideracién, pues el tamano de los corpus resulta importante para el clasificador:
con mayor cantidad de muestras la red neuronal generalizaria mejor. Empero, tama-
nos muy altos incrementarian el tiempo de entrenamiento de la red, y sobre todo,
los requisitos de memoria, exigiendo asi demasiados recursos de cémputo. Por otra
parte, los antecedentes no son generosos con el tamafio de los corpus, ni con la can-
tidad de hablantes en los mismos. Aqui resulta importante senalar una diferencia
con los trabajos predecesores: las senales en los corpus de esta investigacion son de
hablantes distintos, es decir, en un corpus dado no habra dos o més pronunciaciones
de un mismo hablante. Los corpus también incluyen pronunciaciones tanto de ha-
blantes masculinos como femeninos. Esto deviene en mas variedad en las senales de
los corpus, y por consiguiente, se dispone de més informacién sobre la dindmica del
sistema, fonatorio.

Concretando, con las vocales el corpus de entrenamiento consiste de 20 senales, y
el de prueba, de 10, por cada vocal. Se utiliza también un corpus de prueba de distinta
naturaleza, Cpp conformado por 10 pronunciaciones no pertenecientes al SpeechDat
Venezolano, recolectadas por el autor, a fin de comprobar el rendimiento del sistema
de identificacién con senales de otra variedad. Con los digitos, por la complejidad de
éstos, Cg y Cp se aumentan en 10 senales, en relacién con las vocales. Luego, segiin
como estd orientado el trabajo, en total se opera con 6 corpus:

= C%: Corpus de entrenamiento para vocales (20 x 5 = 100).
= C%: Corpus de prueba para vocales (10 x 5 = 50).

= O}p: Segundo corpus de prueba (no SpeechDat) para vocales (10 x 5 = 50).

3 En la estructura de SpeechDat, se trata del corpus con identificacion I1.
* Con identificadores L1, L2 y L3.



4. Conformacion de los Corpus de Voces 39

] C’g: Corpus de entrenamiento para digitos (30 x 10 = 300).
» CF: Corpus de prueba para digitos (20 x 10 = 200).

= CB.: Segundo corpus de prueba (no SpeechDat) para digitos (10 x 10 = 100).

4.2.3. Codificacién de los Corpus de Voces

Finalmente, las senales en los corpus se han transformado de p-law (8 kHz, 8
bits) a PCM lineal (16 kHz, 16 bits). De esta manera, cada senal se constituye en
una secuencia de muestras u observaciones con espaciado constante, necesario para
la reconstruccion del espacio de fase. Por otro lado, el incremento de la velocidad de
muestreo y del factor de cuantizaciéon permite disponer de méas observaciones para
un mejor andlisis. Por iltimo, en el caso del corpus Cpp, las sefiales se han grabado
directamente con los pardmetros referidos, a través de un micréfono.

En la préctica, todos los archivos de audio en los corpus se editaron, incluyendo
los correspondientes a los digitos, con la finalidad de suprimir los silencios en los
extremos, y para retirar otro tipo de sefiales sin importancia para el estudio®.

% Por ejemplo, algunos hablantes, en las grabaciones de digitos, han interpuesto pronunciaciones
descartables como en “Numero nueve” y “Este...seis”, donde no interesan los fragmentos de sefial
correspondientes a “Niumero” y a “Este...”.



5. RECONSTRUCCION DEL ESPACIO DE FASE

Este capitulo concierne al computo de los parametros para la reconstrucciéon
del espacio de fase, sobre la base de las variaciones de la entropia diferencial en la
representacion de la senal verbal en dicho espacio. El célculo se aplica sélo sobre las
vocales porque los digitos son méas complejos en términos de la dindmica sistémica
subyacente. Recuérdese que en particular la dimensiéon de inmersion se refiere a la
cantidad de variables de estado requeridas para generar la senal. Evidentemente, en
los digitos dicho valor debe ser alto por la cantidad de componentes articulatorios que
participan en la pronunciaciéon. Asi, dimensiones muy elevadas complican en demasia
el anélisis, por la enorme cantidad de datos, y en consecuencia, la representaciéon de la
senal completa de un digito en el Espacio de Fase Reconstruido resulta prohibitiva en
términos de tiempo y potencia de computo. Ademas, resultados preliminares arrojan
un tiempo de aproximadamente 2 horas en el calculo de los pardmetros para una sola
senal de digito, lo cual constituye una evidencia empirica contra el uso del método
con estas senales. Como se verd en el capitulo siguiente, la caracterizacion de los
digitos apela a una métrica que evita este problema. Por el contrario, con las vocales
los costos no resultan tan elevados, al ser éstas sefiales mas cortas y simples. Ademés,
el hecho de que las vocales sean fonemas sonoros implica que no resulta necesario
analizar toda la sefial. Asi, en unas 1000 muestras (62.5 ms) de cada senal ya deben
estar presentes las caracteristicas dindmicas que distinguen una vocal de otra. De
esta forma, al trabajar con menos datos, se reduce el tiempo requerido para calcular
los parametros.

5.1. Método basado en Entropia Diferencial para el calculo de parametros
del Espacio de Fase Reconstruido

Se trata de un método novel para determinar m y 7 en una representacion del
espacio de fase a partir de una serie de tiempo, propuesto por Gautama, Mandic y
Van Hulle [8]. Con este proposito, se recurre a un tnico criterio: la razén de entropia
entre la representaciéon de una senal en el espacio de fase, y un grupo de datos
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sustitutos', derivados de la sefial.

Los métodos convencionales computan m y 7 por separado. Asi, primero se de-
termina el retraso 7 como el minimo de la informacién mutual entre muestras distan-
ciadas por 7; la justificaciéon del célculo reside en la busqueda de ejes independientes
en 2. Una vez obtenido el 7 6ptimo, se determina la dimensiéon de inmersion como
aquella en la cual la cantidad de falsos vecinos més cercanos es pequena. Este 1l-
timo computo verifica que la estructura topologica de la senal en R'™ se preserve,
lo cual implica una fuerte dependencia entre las dimensiones en el espacio de fase,
contradiciendo de esta manera el supuesto (de independencia) en el calculo de 7.

Por el contrario, el método basado en entropia diferencial unifica el calculo de
ambos pardmetros, suprimiendo también las inconsistencias. En primer lugar, se
cuantifica la cantidad de desorden, con base en la funcién de densidad de probabilidad
de los datos p(z), segin la entropia diferencial:

+oo
Hiz) = - / p() In (p())dx (5.1)

—00

En [8], no se trabaja directamente con la ecuacion 5.1, sino con la estimacion de
Kozachenko-Leonenko:

N
H(z)=>-1n(Np;) + n24 Cp (5.2)
j=1
donde N es el nimero de muestras en la serie, p; es la distancia euclidiana del j-
ésimo vector con retraso a su vecino mas cercano, y Cg es la constante de Fuler
(~ 0,5572). Luego, H(x,m,7) denota la entropia diferencial computada para una
reconstruccion del espacio de fase correspondiente a la senal x, con parametros m
y 7. De esta forma, los valores 6ptimos para los parametros de reconstruccién son
aquellos que minimizan H(x).

Para dotar de robustez al célculo, H(x, m,T) se estandariza con respecto a un
grupo de datos sustitutos obtenidos a partir de la permutacion aleatoria de las ob-
servaciones en x. Se obtienen asi las nuevas series x,;, ¢ = 1,2,..., N;. Finalmente,
la minimizacion, en vez de proceder sobre H(x), aplica sobre I(m, 1), donde:

H(z,m,T)

7 = s o),

(5.3)

y (-); representa el promedio con todos los i (1 <1 < Nj).

! En inglés, surrogate data. Son datos generados artificialmente, que preservan las propiedades
estadisticas de los datos reales.
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5.2.  Algoritmos para el calculo de parametros

Los autores del método proporcionan una libreria en MATLAB que simplifica
notoriamente el célculo de los parametros [8]. Las funciones calcula_mtau y mtau,
en el Capitulo 9 (paginas 77 y 78 respectivamente), se apoyan en rutinas incluidas
en dicha libreria, y permiten computar m y 7 para la sefial proporcionada.

5.3.  Parametros para las vocales

Los algoritmos se aplican sobre el corpus independiente del hablante, de mayor
variedad?, y por ende, més proclive a capturar la dindmica del sistema. Por otra parte,
debe ejecutarse solo sobre el corpus de entrenamiento Cg, porque en un ambiente
real no pueden conocerse, a priori, los parametros de las senales de entrada al sistema
de identificacion (eg., aquellas en C),).

La ejecucion del algoritmo sobre 90 senales de C}E/ (18 por cada vocal) arroja los
siguientes resultados para la dimensiéon de inmersién, presentados en forma tabular

(Tabla 5.1) y grafica (Figuras 5.1 y 5.2).

Vocal | m=2 | m=3 | m:=4 | m=5 | m=6 | m=7 | m=8 | m=9
a 4 3 6 4 1 0 0 0
e 6 6 3 3 0 0 0 0
i 9 1 7 1 0 0 0 0
o 3 7 6 2 0 0 0 0
u 7 7 2 2 0 0 0 0
20 | 24 | 24 12 1 0 0 0

Tab. 5.1: Valores obtenidos por el Método de Minima Entropia Diferencial para la dimensién
de inmersién (m) en la reconstruccion de las sefiales en C).

Considerando los valores totales para cada m (2 < m < 9), se tiene:
» Media — 3.2444

= Moda = 2

» Desviacion Estandar — 1.0842

La mejor medida para decidirse por un valor de m es la moda, por cuanto sugiere
que la mayoria de las seflales pueden caracterizarse naturalmente en el plano. En [21]

% Esta variedad se justifica porque cada sefal en dichos corpus fue generada por una instancia
de sistema fonatorio (el aparato fonador del hablante).
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también se prefiere la moda por un razonamiento similar. Asi,

experimentos subsiguientes.

Frecuencia

se fija m = 2 para los

T Ty
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e
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o
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Dirmengion de Inmersion {m)

Fig. 5.1: Histogramas de la dimensién de inmersion (m) en la reconstruccion de las sefiales

‘//
en C'g.

Frecuencia

2 3 4 a 5 7
Dirmengion de Inmersion {m)

Fig. 5.2: Histograma combinado para la dimension de inmersion (m) en la reconstruccion de
las sefiales en C%.
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En cuanto al retraso, se obtuvo:

Vocal | =1 | 7=2 | 7=3 | 7=4 | 7=5 | 7=6 | 7=7 | 7=8 | 7=9 | 7=10 | 7=11 | 7=12
a 3 1 3 2 0 1 0 2 3 1 2 0
e 3 0 3 0 3 1 0 1 1 0 2 4
i 6 1 1 0 2 1 1 3 1 0 2 0
0 6 1 0 1 0 0 1 2 2 0 1 4
u 4 1 0 0 0 0 0 1 3 3 2 4
22 4 7 3 5 3 2 9 10 4 9 12

Tab. 5.2: Valores obtenidos por el Método de Minima Entropia Diferencial para el retraso
(7) en la reconstruccion de las sefiales en Cy.

Notese que se ha probado con un rango més amplio para 7 (1 <7 < 12). Las
medidas de tendencia central son:

s Media = 7.5000
s Moda =1

s Desviacion Estandar — 5.5841

De nuevo, utilizando la moda, se establece 7 = 1. Coincidencialmente, es el mismo
valor usado por Takens [47] en su estudio. Luego, definitivamente, los valores a usar
son m =2y 7= 1. Es posible que con mas muestras los valores tiendan a aumentar
y reflejar el caradcter multidimensional del aparato fonador®. Sin embargo, para las
tareas de clasificacion de vocales (es decir, con s6lo 5 categorias), estos valores en los
parametros deberian resultar suficientes.

% Por ejemplo, obsérvese en la Figura 5.4 como 7 = 12 secunda en frecuencia a 7 = 1.
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Fig. 5.3: Histogramas del retraso (1) en la reconstruccion de las sefiales en C);.
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Fig. 5.4: Histograma combinado del retraso (7) en la reconstruccién de las sefiales en C.



6. ANALISIS DE SENALES EN EL ESPACIO DE FASE RECONSTRUIDO

Una vez definidos los corpus de voces, se procede a especificar las métricas o
algoritmos de caracterizacion de las senales en el Espacio de Fase Reconstruido. En
otras palabras, se trata de extraer un vector Vo = [C1C5...Cy,] de caracteristicas
para asociar S, con alguna categoria en N. Debido a las cualidades particulares de
cada categoria, los algoritmos presentan diferencias importantes segin se trabaje
con vocales o digitos. No obstante, independientemente del tipo, a toda senal se le
aplica previamente una funcién de normalizacion, con el fin de minimizar el efecto
perturbador de las inconsistencias en la intensidad entre senales de los corpus. Las
secciones siguientes profundizan en estos detalles.

6.1. Primera Normalizacion

Considerando que la dimensién de inmersion para las vocales se ha establecido en
2 (m = 2), la senal puede analizarse en el plano. Luego, la normalizacion constituye
un proceso bastante sencillo, con dos propositos:

1. Centrar la senal: Se deriva una secuencia con media 0 y desviacién estandar
1. Para ello, se reemplazan los valores originales (muestras) de S, mediante la
asignacion

g Sy — (Sv)

Y desviacionEstandar(S,)
donde (S,) denota el promedio de las muestras.
2. Restringir los valores de amplitud al intervalo [—1,+1]: Para ello, sim-

plemente se dividen todas las muestras que conforman a .S, entre la muestra
con el mayor valor absoluto.

6.2. Andélisis de Vocales

En este caso, X = {a,e,1,0,u}. Por cuanto la normalizacion restringe la amplitud
de la senal al intervalo [—1,+1], los ejes de abcisas y ordenadas pueden dividirse en
r intervalos, definidos por los r + 1 puntos —1 + % x4, 0 <7 < r. La interseccion de
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estos intervalos sobre el plano define r? blogues, como ilustra la Figura 6.1, donde
r = 10. En lo sucesivo, VCV denota el vector de caracteristicas para vocales.

. = T

0.4

0z

0.2

0.4

0.6

08

- - - > - Centro

Fig. 6.1: Definicion de bloques en el Espacio de Fase Reconstruido.

Los antecedentes demuestran la factibilidad de numerosas técnicas para identifi-
car las regiones del plano hacia donde tienden las trayectorias o donde los puntos del
atractor se agrupan. En este estudio se prefiere reducir el problema a la caracteriza-
cion de los bloques, mediante las alternativas de densidad espacial y/o compactacion.
Para tales efectos, sea B; un bloque cualquiera sobre el plano, y sea Py(zy,yx) un
punto del atractor. Evidentemente, un bloque conglomera cero o méas de estos puntos
Py. Luego, las métricas a estudiar se definen:

1. Densidad Espacial de B;. Basicamente, consiste en determinar la proporcion
de puntos contenidos en B;:

cardinalidad ({ Py/ Py, € B;})

densidadEspacial(B;) = (5,)

2. Compactacion promedio de B;. Es una medida de lo dispersos que se en-
cuentran los puntos del atractor en B;. Sea P/ el punto centro de B;. Luego,
la compactacion viene dada por

compactacion(B;) = Z distancia(Py, PL) VP € B;
k

Una vez completados los calculos, conviene normalizar dividiendo todas las
compactaciones entre la mayor de ellas, con la finalidad de trabajar con menores
magnitudes.
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3. Aproximacién hibrida. En busqueda de una mayor robustez, se combinan
los dos enfoques anteriores.

Cualquiera de las métricas anteriores se denotara mediante la funcion C(S,).
Resulta interesante apreciar que con las dos primeras métricas, el vector de caracte-
risticas generado por C posee r? elementos. Por su parte, con el enfoque hibrido se
tendrian 272 componentes.

Adicionalmente, dependiendo del caso, pudiera incorporarse al vector de carac-
teristicas la rapidez de variaciéon en la senal, mediante una aproximacién con las
primeras diferencias. También puede hacerse lo propio con la aceleracion, a través
de segundas diferencias. En ambas aproximaciones, se calculan las diferencias, y se
reconstruye y caracteriza el espacio de fase de cada una de estas nuevas secuencias
de datos. Con mas precision, tanto la métrica de densidad como la de compactacion
se abordan desde tres niveles. En cada nivel, Vc"/ posee una configuracién distinta:

= Nivel O: VCV s6lo consta de los r2 elementos derivados de la métrica de analisis
aplicada. Formalmente,

= Nivel 1: Ademéas de los elementos del nivel anterior, Vc"/ se agranda con otros
r? elementos mas, provenientes de aplicar la métrica de analisis sobre y;(n) =
Sy(n) — Sy(n —1). Asi, el total de componentes es 2r2:

Ve =1[C(Su) Cly)]

= Nivel 2: Ademés de los elementos del nivel anterior, Vc"/ se agranda con otros
r? elementos mas, provenientes de aplicar la métrica de analisis sobre ya(n) =
y1(n) — y1(n — 1). De esta forma, V¢ consta de 3r? elementos:

Ve =1C(Sy) Clyr) Clyn)]

La Figura 6.1, presentada anteriormente, es la reconstrucciéon de una vocal a,
con los bloques. Resulta 1til apreciar dos instancias més de senales de esta vocal
(Figuras 6.2 y 6.3), a fin de adquirir una nocién sobre las posibilidades de éxito
de las métricas descritas. Todas las reconstrucciones de esta secciéon se obtuvieron
fijando T = 3, para abrir el atractor, y asi resultasen méas evidentes las propiedades
graficas del espacio.
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Fig. 6.2: Segunda instancia de vocal a.
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Fig. 6.3: Tercera instancia de vocal a.

La variabilidad entre los bloques de las Figuras 6.1, 6.2, y 6.3 es alta, aunque
ciertamente los patrones exhiben alguna regularidad dificil de precisar en palabras.
Como constraste, se muestran a continuacién tres instancias de senales u.
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Fig. 6.4: Primera instancia de vocal w.

Fig. 6.5: Segunda instancia de vocal u.
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Fig. 6.6: Tercera instancia de vocal wu.

Nuevamente, hay alguna similitud entre senales de la misma clase, y més impor-
tante aun, se aprecian diferencias con las senales de la clase a. Empero, la Figura 6.5
es una excepcion porque el atractor se encuentra muy deformado, debido a la eleccion
7 = 3. Aunque en los experimentos se utilizara el valor computado por entropia dife-
rencial, 7 = 1, la Figura 6.5 es una muestra del compromiso que significa la elecciéon

del parametro de retraso’.

6.3. Analisis de Digitos

Aqui X ={0,1,2,3,4,5,6,7,8,9}. Los digitos destacan por su longitud y com-
plejidad, en relacién con las vocales. En consecuencia, vista la variabilidad que ex-
perimentan senales tan simples como las vocales, resulta ingenuo suponer que la
representacion de una senal de digito completa en el espacio de fase bidimensional
bastara para tareas de clasificaciéon. Una reduccién de dimensionalidad tampoco es
adecuada porque, en definitiva, estas senales no exhiben tendencias claras en el espa-
cio de fase que permitan, sobre el plano, distinguir entre diez categorias. Ademaés, se
presenta el problema de la inevitable pérdida de datos acarreada por la reduccién; ya
el antecedente [53] confirma que la reduccion no aporta mucho. Como opcién, podria
abordarse la caracterizaciéon directamente en el espacio multidimensional, pero tal

! Compromiso, porque si T es muy pequefio el atractor no se abrird y tendera a parecerse a una
recta afin sobre el plano. Por el contrario, valores apenas altos deforman el atractor, como es el
caso ya visto en la figura.
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labor consumiria mucho tiempo y computo, y ciertamente requiere técnicas analiticas
especializadas.

En el resto de la seccién se asume que 5, corresponde a la pronunciaciéon de algin
digito. La alternativa seguida aqui consiste en aplicar un andlisis similar al de las
vocales? sobre ns segmentos de la sefial S,. La longitud de cada segmento es le =
| L(Sy)/ns]. Todo segmento SS, [s] (1 < s < ms) inicia en la muestra 1+le x (s—1)
de S,. Luego, para la caracterizacion se computa la desviacion estandar de la funciéon
de anélisis sobre cada bloque: desviacionEstandar(C(SS, [s])). Es decir, se obtiene
una medida de la dispersién de los puntos sobre el Espacio de Fase Reconstruido, en
cada segmento.

También para mayor robustez, el vector de caracteristicas de digitos, VC]? , se
aumenta con la distribucién energética en la senal, resultante de aplicar a ésta el
Operador Nolineal Discreto de Energia de Teager [15, 16]:

UpISu(0)] = Sult)? — Sult +1)S,(t 1) . (6.1)

Este operador cuantifica la energia en el sistema que gener6 la senial, en vez de
la energia de la senal en si misma. Es de esperar que la distribucién de la energia
presente similitudes entre pronunciaciones de un mismo digito, y diferencias con las
de otros digitos. Sin embargo, un problema, corriente con este operador es que ¥p
puede ser negativo si Sy(t)? < S,(t + 1)S,(f — 1), lo cual resulta intolerable para
una senal de energia [19]. Para enfrentar esta dificultad, ¥p [S,] se pasa por un
filtro de mediana® de orden 80. La salida de dicho filtrado puede contener algunas
irregularidades en la forma de la senial, por lo que se aplica un segundo filtrado, de
alisamiento, con un filtro de Savitzky-Golay*, de orden 3, y longitud de trama igual
a 199.

La secuencia resultante del segundo filtrado se referird como SG. Los datos re-
sultantes del filtrado también deben normalizarse, pero en relacién a la longitud.
Esto es asi porque la cantidad de neuronas de entrada en el clasificador seré fija para
todas las senales, y sin embargo, muy probablemente L(S,) sera distinto para cada
senal a considerar, tanto de entrenamiento, como de prueba. La idea es normalizar
el SG' de cada senal de digito a la misma longitud Ly, para que el vector de caracte-
risticas tenga siempre un tamano fijo, independiente de la longitud de la senal. Por
ende, el problema consiste en, dada una secuencia de datos X de longitud L(X),

% La funcién de analisis C puede tomar muchas formas, todas presentadas en la secciéon precedente.
La decision de cual métrica usar se posterga hasta la obtencién de los resultados con vocales, en el
capitulo siguiente. Teéricamente, cualquier elecciéon es plausible.

3 Un filtro de mediana es un filtro no lineal que para cada muestra de sefial genera como salida
la mediana de las muestras en un entorno predefinido y centrado en la muestra bajo consideracion.
Se emplea para eliminar muestras ruidosas de tipo impulsivo [46].

4 Se trata de un filtro pasabajos para el alisamiento de datos, en el dominio del tiempo [33].
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se desea obtener una nueva secuencia Y de L; muestras que conserve la distribu-
cion de los datos. Con este fin, se introduce la funcién transforma(X, L), la cual
reemplaza X (1), X(2),..., X(L(X)) por la serie Y(1),Y(2),...,Y (L), mediante las
Ecuaciones 6.2 y 6.3.

Y(j)=X(@)+ [X'(i +1) = X(@)] (rj — ) (6.2)
- (L)

con 7 igual a la parte entera de r;. La anterior es una normalizacién que simplemente
selecciona valores regularmente espaciados de la senal original. Finalmente:

Vgeg = [desviacionEstandar(C(SSy,[s]))], Vs (1 < s < ns)
VP = [transforma(V5Y, L) transforma(SG, Lys)] (6.4)

La Figura 6.7 ilustra parcialmente el proceso de parametrizacion de un digito, con
la funcién C definida como la densidad espacial de nivel 0. Alli, A es la sefial original.
B y C son transforma(Vgeg, 100) y transforma(SG,100), respectivamente. Por
iltimo, Vcl? corresponde a D.
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Fig. 6.7: Parametrizacion de un digito.



7. EVALUACION DE RESULTADOS

Este capitulo refleja el comportamiento de los clasificadores al presentarles las
senales de los corpus de entrenamiento y prueba. En primer lugar se tabulan los
resultados con vocales, y luego con los digitos, ambos obtenidos a partir de ensayos
dependientes e independientes del hablante. A medida que se recopilaron resultados,
las conclusiones derivadas de los mismos influyeron en los experimentos subsiguientes.

Todos los algoritmos y métricas discutidos con anterioridad se han codificado en
MATLAB. El Capitulo 9 contiene las rutinas desarrolladas. Alli, resulta de interés
el script dinam.m (pagina 73), el cual ofrece una interfaz para invocar a las otras
funciones, segin el experimento que se desee realizar.

7.1.. Vocales

Con anterioridad, la seccién 2.6 sugeria la revision del funcionamiento de los
clasificadores proporcionando a éstos, como entrada, aquellas senales con las que
fueron entrenados. En el caso particular de las vocales dependientes del hablante, se
reconoci6 correctamente el 100 % de las senales de entrenamiento, y por tal razon, se
omiten las tablas con las tasas de Cg. Ahora resta presentar la secuencia de matrices
de confusiéon para cada prueba realizada. Con estas matrices se ha tomado la licencia,
de incluir, en cada fila, datos del entrenamiento (épocas y error alcanzado) de la red
neuronal responsable de dicha categoria.

7.1.1. Reconocimiento dependiente del hablante

A continuacion, los resultados para hblA y hblB. Primeramente se muestran las
tasas con la métrica de densidad espacial, y luego con la compactacién. En ambas
ocasiones, con los tres niveles discutidos en la seccién 6.2. Para capturar con mayor
detalle el comportamiento de los datos en el centro del atractor, se ha establecido
el parametro r en 10 (ie., r = 10) en todos los experimentos, y asi se obtienen 100
bloques sobre el plano.
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hbl4A a e i o | u % | Epocas Error
a 9 1 0 0 0 |90.00 7 0.000436809
e 0 7 0 3 0 | 70.00 26 0.000201969
i 0 4 6 0 0 | 60.00 9 0.000322007
o 1 0 0 8 1 ] 80.00 11 0.000199754
u 0 0 0 1 9 1 90.00 13 0.000176901
78.00

Tab. 7.1: Tasas de reconocimiento para vocales de hblA con densidades espaciales (nivel 0).

hblB a e i o | u % | Epocas Error
a 8 0 0 2 0 80.00 7 0.000535334
e 0 10 0 0 0 | 100.00 23 0.000931215
i 0 0 10 0 0 | 100.00 9 0.000140074
o 1 0 0 9 0 90.00 8 0.000805474
u 0 0 1 0 9 90.00 ) 0.000658593
92.00

Tab. 7.2: Tasas de reconocimiento para vocales de hblB con densidades espaciales (nivel 0).

hbl4 a e i o | u % | Epocas Error
a 6 0 0 4 0 60.00 9 0.000402987
e 0 9 0 0 1 90.00 14 0.000376099
i 0 0 10 0 0 | 100.00 6 0.000417917
o 1 0 0 9 0 90.00 10 0.000186717
u 0 0 0 0 10 | 100.00 7 0.000158674
88.00

Tab. 7.3: Tasas de reconocimiento para vocales de hblA con densidades espaciales (nivel 1).
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hblB a e i o | u % | Epocas Error
a 10 0 0 0 0 | 100.00 7 0.000242645
e 1 9 0 0 0 90.00 20 0.000173305
i 0 1 9 0 0 90.00 6 0.000423575
o 0 0 0 10 0 | 100.00 8 0.000551849
u 0 0 0 0 10 | 100.00 8 0.000775742
96.00

Tab. 7.4: Tasas de reconocimiento para vocales de hblB con densidades espaciales (nivel 1).

hbl4 a e i o | u % | Epocas Error
a 6 0 0 4 0 60.00 8 0.000143502
e 0 7 0 3 0 70.00 17 0.000287976
i 0 1 9 0 0 90.00 6 0.000911167
o 1 0 0 9 0 90.00 9 0.000687481
u 0 0 0 0 10 | 100.00 7 0.000269995
82.00

Tab. 7.5: Tasas de reconocimiento para vocales de hblA con densidades espaciales (nivel 2).

hblB a e i o | u % | Epocas Error
a 10 0 0 0 0 | 100.00 22 0.000863145
e 0 10 0 0 0 | 100.00 12 0.000265555
i 0 0 10 0 0 | 100.00 7 0.000819627
o 2 0 0 8 0 80.00 9 0.000316724
u 0 0 0 0 10 | 100.00 8 0.000254685
96.00

Tab. 7.6: Tasas de reconocimiento para vocales de hblB con densidades espaciales (nivel 2).

Ahora se presentan los resultados para la compactacién, de nuevo, con los tres

niveles. Se mantiene r = 10.
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hblA a e i o | u % | Epocas Error
a 7 2 0 1 0 70.00 9 0.00064613
e 0 6 3 1 0 60.00 8 0.000771797
i 1 4 3 2 0 30.00 9 0.000264206
o 0 0 0 6 4 60.00 8 0.000254413
u 0 0 0 0 10 | 100.00 6 0.000433465
64.00

Tab. 7.7: Tasas de reconocimiento para vocales de hblA con compactacion (nivel 0).

hblB a e i o | u % | Epocas Error
a ) 4 1 0 0 50.00 8 0.000147638
e 2 4 3 0 1 40.00 6 0.000530496
i 0 7 1 0 2 10.00 15 0.000156377
o 0 0 0 10 0 | 100.00 7 0.000162701
u 0 0 0 0 10 | 100.00 6 0.000284934
60.00

Tab. 7.8: Tasas de reconocimiento para vocales de hblB con compactacion (nivel 0).

hbl4 a e i o | u % | Epocas Error
a 7 0 0 3 0 70.00 7 0.000153674
e 0 6 2 2 0 60.00 6 0.000640895
i 2 1 ) 2 0 50.00 7 0.000152382
o 0 0 0 10 0 | 100.00 8 0.000223563
u 0 0 0 1 9 90.00 6 0.000185586
74.00

Tab. 7.9: Tasas de reconocimiento para vocales de hblA con compactacion (nivel 1).
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hblB a e i o | u % | Epocas Error
a 6 1 2 0 1 60.00 7 0.000244675
e 4 3 2 0 1 30.00 6 0.000272305
i 1 7 2 0 0 20.00 9 0.000334984
o 0 0 0 10 0 | 100.00 ) 0.000726076
u 0 0 0 0 10 | 100.00 7 0.000797912
62.00

Tab. 7.10: Tasas de reconocimiento para vocales de hblB con compactacion (nivel 1).

hblA a e i o | u % | Epocas Error
a 8 0 0 2 0 80.00 6 0.000552657
e 1 5} 3 0 1 50.00 18 0.000285992
i 1 3 6 0 0 60.00 6 0.000751317
o 1 0 0 9 0 90.00 6 0.000398114
u 0 0 0 0 10 | 100.00 7 0.000339169
76.00

Tab. 7.11: Tasas de reconocimiento para vocales de hblA con compactacion (nivel 2).

hblB a e i o | u % | Epocas Error
a 9 1 0 0 0 90.00 9 0.000034909
e ) 3 2 0 0 30.00 6 0.000385412
i 2 1 7 0 0 70.00 8 0.000263323
o 0 0 0 10 0 | 100.00 7 0.000155770
u 0 0 0 0 10 | 100.00 7 0.000333417
78.00

Tab. 7.12: Tasas de reconocimiento para vocales de hblB con compactacion (nivel 2).

Las tasas promedio evidencian capacidad discriminante con vocales dependientes
del hablante. La Figura 7.1 presenta los resultados en forma grafica.

Los mejores resultados se logran con el nivel 1, y en general, con las sefiales de
hblB. El nivel 2 no aporta suficiente informacién, y de hecho, en el experimento de
las densidades espaciales con hblA, los resultados desmejoran en relacion con el nivel
1. Ademas, recuérdese que en el nivel 2 se trabaja con un vector de caracteristicas
de 3 x 72 = 3 x 100 = 300 elementos, cantidad muy elevada para la poca efectividad
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Fig. 7.1: Tasas de reconocimiento para vocales.

obtenida. Por su parte, el nivel 0 es bueno, considerando el pequefio tamaiio del vector
(100 elementos), pero decididamente el nivel 1 ofrece mejores tasas. En vista, pues,
de estos resultados, se ha decidido emplear el nivel 1 en los restantes experimentos

con vocales.

Ahora se procede a determinar la efectividad de la aproximacion hibrida. En esta
oportunidad, el vector de caracteristicas alcanza los 400 elementos, disgregados asi:
200 pertenecen al nivel 1 del andlisis por densidades espaciales, y los restantes al
nivel 1 de la compactaciéon. Luego, los resultados de tal combinacién son:

hbl4 a e i o | u % | Epocas Error
a 7 2 0 1 0 | 70.00 7 0.000342154
e 1 7 1 1 0 | 70.00 14 0.000254758
i 0 1 7 0 2 | 70.00 8 0.000582853
o 2 2 0 6 0 | 60.00 7 0.000611060
u 0 0 1 3 6 | 60.00 12 0.000222670
66.00

Tab. 7.13: Tasas de reconocimiento para vocales de hblA con aproximacion hibrida (nivel 1).
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hblB a e i o | u % | Epocas Error
a 7 2 0 1 0 | 70.00 6 0.000134627
e 0 8 1 1 0 | 80.00 8 0.000150303
i 1 3 4 2 0 | 40.00 7 0.000572765
o 0 0 0 8 2 | 80.00 12 0.000235261
u 0 0 0 1 9 1 90.00 9 0.000411279
70.00

Tab. 7.14: Tasas de reconocimiento para vocales de hblB con aproximacion hibrida (nivel 1).

En verdad, las tasas promedio de 66,00 % y 70,00 % son muy pobres, en compa-
racién con los resultados precedentes, incluso a pesar del superior tamano de Vc‘f .
Asi, este enfoque resulta plenamente descartable, por su costo computacional, y por
la disposiciéon de un enfoque més efectivo, como lo es el andlisis por densidades
espaciales de nivel 1.

7.1.2. Reconocimiento independiente del hablante

Preservando la consistencia con las conclusiones extraidas hasta este punto, en los
ensayos independientes del hablante se utiliza el nivel 1 enlas densidades espaciales.
De este modo, las Tablas 7.15, 7.16.y 7.17 exhiben el rendimiento del clasificador
entrenado con Cg, y probado con Cl‘.f y CXP. Primero se verifica el clasificador,
procesando las senales de entrenamiento:

a e i o | u % | Epocas Error
a | 20 0 0 0 0 | 100.00 12 0.000266666
e 0 20 0 0 0 | 100.00 17 0.000187407
i 0 0 20 0 0 | 100.00 15 0.000432659
o 0 0 0 20 0 | 100.00 15 0.000286546
u 0 0 0 1 19 90.00 29 1.000000000
98.00

Tab. 7.15: Tasas de reconocimiento para vocales independientes del hablante en C,.

Aunque no se ha satisfecho el error en el caso de la vocal u, la tasa del 98,00 %
es aceptable. Con los corpus de prueba, se obtiene:
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a e i o | u %

a 8 1 1 0 0 80.00
e 0 6 3 1 0 | 60.00
1 0 2 7 0 1 70.00
o 0 0 0 9 1 1 90.00
u 0 1 1 6 2 20.00
64.00

Tab. 7.16: Tasas de reconocimiento para vocales independientes del hablante en C}é.

hblB a e i o u %
a 4 2 3 1 0 40.00

e 0 4 5 1 0 40.00

i 0 0 10 0 0 100.00

o 0 3 0 7 0 70.00

u 0 1 1 8 0 0.00
50.00

Tab. 7.17: Tasas de reconocimiento para vocales independientes del hablante en C}p.

Como era de esperarse, las tasas promedio resultan inferiores a las de los ensayos
dependientes del hablante. Esto es asi porque los corpus presentan mayor variedad
entre senales, pues cada pronunciacién pertenece a un hablante distinto. Empero,
satisfactoriamente se ha logrado superar al antecedente [54], que obtiene apenas un
33,00 % con vocales!. Y los resultados son similares a los de [22], a pesar de que alli
se emplea una técnica mucho mas complicada que el anéalisis por densidad.

Un detalle preocupante en la Tabla 7.17 es el fracaso de la clasificacién de la
vocal u, reconociendo las senales, en su mayoria, como instancias de o. Presumible-
mente, tal desempenio se debe a la imposibilidad de la red neuronal de la categoria
u para lograr la cota de error durante el entrenamiento. En biisqueda de alternati-
vas, se cambi6 la funcién de transferencia de la neurona en la capa de salida a una
funciéon de transferencia lineal?. Afortunadamente, sesiones de entrenamiento preli-
minares confirmaron la efectividad del cambio, por lo que se aprovechd para exigir

! En un corpus de tamaiio desconocido.

2 En términos de MATLAB, se reemplazo la funcion logsig por purelin. Uno de los problemas
con las redes neuronales es la dificultad para definir con anticipacién la mejor topologia para abordar
un problema, lo cual con frecuencia amerita estos ensayos que conduzcan a una configuraciéon
adecuada.
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un error mucho menor de 107°. En consecuencia, todos los experimentos en el resto
del capitulo emplean esta nueva configuracion.
: V AV 14 .
Los resultados obtenidos ahora para Cp, Cp y Cpp son:

a e i o | u % | Epocas Error
a 20 0 0 0 0 | 100.00 32 7.16434e-006
e 0 20 0 0 0 | 100.00 310 9.97692e-006
i 0 0 20 0 0 | 100.00 7 9.14957e-006
o 0 0 0 20 0 | 100.00 38 9.5894e-006
u 0 0 0 0 20 | 100.00 119 9.91752e-006
100.00

Tab. 7.18: Tasas de reconocimiento para vocales independientes del hablante en C}, con
nueva funcién de activacion.

a e i o u %

a 6 0 0 4 0 60.00
e 0 4 3 3 0 | 40.00
1 0 3 4 1 2| 40.00
o 1 0 0 7 2 70.00
u 0 1 0 2 7 1 70.00
56.00

Tab. 7.19: Tasas de reconocimiento para vocales independientes del hablante en C%, con
nueva funcién de activacion.

a e i o u %

a 2 2 2 4 0 20.00
e 0 4 6 0 0 | 40.00
i 0 1 8 1 0 | 80.00
o 1 2 0 7 0 70.00
u 0 0 3 1 6 | 60.00
54.00

Tab. 7.20: Tasas de reconocimiento para vocales independientes del hablante en C},p, con
nueva funcién de activacion.

Aunque se han logrado los errores objetivo, y los promedios de C’X y Cl‘.fp son mas
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parejos entre si, no se observan mejoras significativas en la clasificaciéon. De hecho,
las tasas disminuyen un poco. No obstante, estos resultados bastan para confirmar
las observaciones anteriores sobre la capacidad discriminante del método.

Ya para cerrar la seccién, se compara con la identificaciéon en el espacio de in-
formacion difuso [40, 41]. Alli, los reconocimientos son del 100 %, pero la diversidad
de hablantes es muy baja (s6lo dos locutores). Por ende, el estudio es més analogo
a los ensayos anteriores, dependientes del hablante. En tal caso, las mejores tasas
promedio de 88,00 % (hblA) y 96,00 % (hbIB) se encuentran cercanas al 100,00 %.

7.2.  Digitos

La atencién se centra ahora sobre estas senales, notoriamente més complejas que
las vocales, por cuanto constan de diversos fonemas, y sus realizaciones acusticas
exhiben duraciones irregulares incluso en las pronunciaciones de un mismo hablante.
Recuérdese, de la secciéon 6.3, que VC]? requiere definir los pardmetros ns, Ly y Lyo.
Luego, arbitrariamente se fijaron ns = 100 y Ly = Lyy = 100. Y la funciéon de
andlisis C es por densidades espaciales, de nivel 0. Como se analizan 100 segmentos,
los datos obtenidos con el nivel 0 en C' deberian resultar suficientes. De esta forma,
L(VP) = 200. El tamaiio del vector de caracteristicas es similar al de las vocales con
densidad espacial y nivel 1, aunque los digitos son senales que constan de muchas
mas muestras.

Las dos secciones siguientes contienen los resultados para los experimentos de-
pendientes e independientes del hablante.

7.2.1. Reconocimiento dependiente del hablante

Las pruebas de verificacion con los corpus de entrenamiento de hblA y hblB arro-
jaron una efectividad del 100 %. En cuanto a los corpus de prueba se han obtenido los
resultados recolectados en las Tablas 7.21 y 7.22, presentadas en la pagina siguiente
por razones de espacio.

Ciertamente, los resultados son inferiores a los de las vocales, pero resultan jus-
tificables dada la complejidad de la senal tratada. De cualquier manera, tasas de
68,00 % y 84,00 % permiten afirmar que existe capacidad discriminante.
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holA 0|12 |3|4|5|6|7|8|9 % | Epocas Error
O |5(0/0|0|0J0]3|1]0]1]60.00 32 8.22635e-006
1 70(9(0(1]0]0]0]0|0]0/90.00 29 9.74978e-006
2 101012511102 |10]0]0]20.00 22 2.12476e-006
3 /10(0]0|810|1|0]|1|0]|0]80.00 13 6.13903e-006
4 {0]1(0(0|8|0|0|0]1]|0]80.00 219 8.54561e-006
5 17000107 |0]0|2]|0]70.00 13 8.34605e-006
6 |1]0]0|210]0|7]0]0]|0]70.00 29 8.83234e-006
7111011111 ]{4]0]|0]40.00 233 9.94429e-006
8 |01 /0|0|0|0]0|10]9]0]90.00 10 4.81487e-006
9 {0001 |0]0|O0O]O0O]O0]|9]90.00 111 9.88215e-006
68.00
Tab. 7.21: Tasas de reconocimiento digitos de hblA.
holB O |12 |3|4|5|6|7|8|9 % | Epocas Error
0 (1000, 0]0)J0O]0O]0O]0] 0] 0] 100.00 41 8.16896e-006
1 10|6{0|0]01]0]0|2]1 60.00 10 3.08538e-006
2001017701 121010]0]042 70.00 145 9.76913e-006
3 /0(0]0}8|10]0|0]0|O0]2 80.00 132 9.4419e-006
4 (0000|901 0]0]1]O0 90.00 15 4.10166e-006
5 |0(0]J]0]0|0]10{0|0] 0] 0] 100.00 12 7.35731e-006
6 00|02 0]0]|8]0]0]0 80.00 12 4.60862e-006
7 1010]010]0|0]0]105 010 |100.00 21 9.99481e-006
8 |0|1,0]0|13]0]0]0]6]0 60.00 8 5.65039e-006
9 |0(0]J0O]0|0]0|0]|O0]O0]10] 100.00 14 5.07524e-006
84.00

Tab. 7.22: Tasas de reconocimiento digitos de hblB.

7.2.2.  Reconocimiento independiente del hablante

Nuevamente, se obtiene un 100 % en el reconocimiento de las sefiales de entre-
namiento en C’g . Las Tablas 7.23 y 7.24 exhiben los resultados con experimentos
independientes del hablante, en los corpus C’JQ y CIQP.
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0O(1(2|3|4|5|6|7|8]|9 % | Epocas Error
0(12{2]|0(0]0]2]12]07]0]2]60.00 37 9.66003e-006
12610021 2]5]|1]30.00 190 9.99604e-006
2(1(3|1001]0]1]2]01]0]2]50.00 23 1.60161e-006
310122 |11{0(3]1]07]07]1]|5500 21 9.36203e-006
4101010011215 |1]0]5500 21 4.84047¢-006
5/(0(0]0 1|1 |17/ 10|00/ 85.00 50 9.84132e-006
6 (5 (1|01 ]1]0]|11]0]1]0] 5500 24 5.89059e-006
7110 (0(1]|1]2|0]13]2]|1]65.00 21 8.12499e-006
8 1|10]0|0(1(4]0]0]14] 0 | 70.00 306 9.54569e-006
912|101 (0(1]1]1]0]13| 65.00 77 9.76257e-006
59.00

Tab. 7.23: Tasas de reconocimiento para digitos independientes del hablante con CE.
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Tab. 7.24: Tasas de reconocimiento para digitos independientes del hablante con CEp.

De forma interesante, las tasas se encuentran muy cercanas a las de la contra-
parte dependiente del hablante. Tampoco existen diferencias significativas entre los
experimentos con Cp y Cpp (apenas un 15% en promedio), a pesar del distinto
origen de ambos corpus. Por iltimo, resulta importante apreciar que en casi todas
las matrices de confusiéon de los digitos, los valores en la diagonal principal son los
mas altos de sus respectivas filas. La tinica excepcién ocurre en la tercera fila de la
Tabla 7.21. Esto es un reflejo de la tendencia que existe en el algoritmo de anélisis
hacia las clasificaciones correctas.
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7.3. FEfecto del ruido

Esta ultima seccién pretende determinar si el ruido afecta el desempeno de los
algoritmos utilizados en la clasificaciéon. Para resolver esta cuestion, se repiten los ex-
perimentos independientes del hablante?, con una minima variante. Ahora el tamafo
de los corpus de entrenamiento se ha duplicado para abarcar también las sefiales re-
sultantes de preprocesar con wavelets? sus constituyentes o sefiales originales. Por
ejemplo, C’g consta de 100 senales, por lo que al procesar cada una con wavelets
obtendremos 100 nuevas senales, que aunadas a las originales, duplican el tamano
del corpus.

Naturalmente, al momento de las pruebas, cada senal de los corpus de prueba
también es tratada con wavelets, aunque en este caso, no se dobla el tamano de los
corpus: simplemente se prueba con las seniales originales preprocesadas. Las pruebas
con los corpus de entrenamiento arrojaron un 100 %. Las tablas siguientes exhiben
las otras tasas pertinentes.

ale|i|lo|u % | Epocas Error
a|8|[1]|1|0]0]8&0.00 23 1.41314e-006
e| 0| 2]3]4]|1]20.00 99 3.37866e-006
i 0]6}2,0]2/]20.00 69 5.03754e-006
o|310}0|6 ] 1]60.00 76 8.43010e-006
u|0|1]1]5]|3]30.00 78 3.16749e-006
42.00

Tab. 7.25: Tasas de reconocimiento para vocales independientes del hablante en C}, tratadas
con wavelets.

3 Es decir, experimentos con vocales (Ch y C¥p) y digitos (CE y CEp).

4 Este preprocesamiento se reduce a la aplicacion, sobre cada sefial, de la funcién wden del toolbox
de Wavelets de MATLAB. Esta funcion retorna una version sin ruido de la sefial provista, a partir
de la descomposicion de la misma en estructuras wavelets.
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Tab. 7.26: Tasas de reconocimiento para vocales independientes del hablante en C¥, trata-
das con wavelets.

0O(1(2|3|4|5|6|7|8]|9 % | Epocas Error
0(13{]0 |1 (3]1]0]0]0]0]2]6500 21 7.09344¢e-006
103223 ]3|1|0]5]|1]15.00 82 7.54441e-006
210|121 ]0]0]|3]07]1]2]60.00 131 9.99476e-006
3(1(0]0|14/0]1]|0]0]0]|4]70.00 32 9.93259e-006
4 (01 |1]|2]10[4|0|0]2]0]50.00 12 8.21805e-006
5101001 (1 (12,1 ]1].11]3|60.00 25 1.78474e-006
6|1 |1 |1 (210|110 2] 1]55.00 28 4.02596e-006
71010100131 [10]2]3|50.00 21 9.63778e-006
8020|073 |07]0]| 8]0/ 40.00 14 8.09495e-006
911|101 [02]0]07]0]15 75.00 19 2.42513e-006
54.00

Tab. 7.27: Tasas de reconocimiento para digitos independientes del hablante con CE trata-
dos con wavelets.
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Tab. 7.28: Tasas de reconocimiento para digitos independientes del hablante con CEp tra-
tados con wavelets.

Sin tener que decirlo, la efectividad en la clasificacion desmejora. Por ende, el uso
de wavelets resulta improcedente en aras de incrementar las tasas de reconocimiento,
especificamente con los algoritmos desarrollados en esta investigacion.



8. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

La principal conclusién, justificable por las tasas de reconocimiento logradas,
es que el analisis de la sefial verbal en el Espacio de Fase Reconstruido proporciona
informacion para distinguir entre algunas categorias de senales, en particular, vocales
y digitos de voces venezolanas. En el caso dependiente del hablante los resultados
son aceptables, con tasas de hasta 88% y 96 % en las vocales, y de 68% y 84 %
en los digitos. Por el contrario, el objetivo de independencia del hablante requiere
més informacién, presumiblemente bajo la forma de caracteristicas extraidas del
dominio de la frecuencia. No obstante, las tasas obtenidas en el caso independiente,
siempre superiores al 50,00 %, para ambos tipos de senales, verifican positivamente
la presencia de informacion discriminante en la reconstruccién de la dindmica de las
pronunciaciones. Sino existiera tal capacidad discriminante, las matrices de confusiéon
no mostraran la tendencia a colocar los valores més altos de cada fila en las celdas
pertenecientes a la diagonal principal. Por otro ‘lado, obsérvese que en general no
se presentan diferencias significativas en el reconocimiento con Cp y Cpp, por lo
que puede afirmarse que los algoritmos de andlisis son robustos, independientes de
la naturaleza de los corpus.

A continuacion se discuten las métricas empleadas. Notese que todas proceden en
el dominio del tiempo, sin apelar en ningtin momento a datos extraidos del dominio
de la frecuencia. Concretando, la superioridad del anélisis por densidades espaciales,
en relacion con la compactacion, indica que para las tareas de clasificacion resulta
més importante la forma general del atractor, entendida como la distribucién de sus
puntos en el espacio, que las variaciones a nivel local representadas por las distancias
entre puntos en trayectorias cercanas, especificamente, residentes en los subespacios
denominados bloques. La escasa efectividad de la compactacion se ha comprobado
al integrarla con la densidad en el vector de caracteristicas, circunstancia en la cual
no han experimentado ninguna mejoria las tasas de reconocimiento. Ahora bien,
pudiera resultar que la. compactacion se torne mas efectiva en dimensiones superiores
(m > 2), pero en todo caso, al involucrar calculos de distancias, resulta una métrica
computacionalmente costosa. Independientemente, en general los experimentos con
vocales han superado las tasas exhibidas por los antecedentes.

Ahora se discuten los digitos. La reconstrucciéon directa de estas senales en el
plano se ha descartado anticipadamente porque dos dimensiones no bastan para
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capturar toda la dindmica involucrada. Luego, la solucién elegida, la més natural,
consistié en un andlisis por segmentos. Una complicacién evidente, es que el anélisis
en el Espacio de Fase Reconstruido arroja al menos 72 datos, y en consecuencia, si la
cantidad de segmentos es muy alta, el vector de caracteristicas resultaria impractico
para el entrenamiento del clasificador por la gran cantidad de datos. Esta es la
raz6on de apelar a la desviacidon estandar de la secuencia de datos obtenida en cada
segmento. Asi, se reduce el tamano del vector a justamente la cantidad de segmentos
definidos. Y al mismo tiempo, se estd computando la dispersion en las densidades
de los bloques a lo largo de la sefial. Empero, como se trata de una reduccién de
datos, se opté por complementar el vector con la distribucién de energia de Teager,
para disponer de mayor informacion sobre la estructura de la senal. Gracias a este
procedimiento, se han obtenido tasas que s6lo son superadas por las vocales en el
caso dependiente del hablante, a pesar de la mayor complejidad de los digitos. Y
por otro lado, distinguir entre 10 categorias es més dificil que entre 5. Considérese
también que quizds m = 2 no basta para capturar completamente la dindmica de
segmentos de senales verbales sensibles al contexto. Con los resultados obtenidos,
en presencia de estas limitantes, podemos concluir que el reconocimiento de digitos
resulta satisfactorio.

Por otra parte, no puede menospreciarse en este anélisis la importancia sutil de la
normalizaciéon. Todas las senales presentan variaciones de amplitud, que trasladadas
al espacio de fase, introducen una variabilidad innecesaria y confusa, en cuanto a la
distribucién de los puntos, incluso entre senales de la misma categoria. Por tal razon,
al normalizar, todas las senales se sitian en el rango [+1, —1], lo cual ha permitido
la descomposiciéon regular del plano en bloques. A su vez, la segunda normalizacién
constituye una alternativa valida para reducir el tamafno del vector de caracteristicas.

Un punto que intencionalmente se ha soslayado en el presente trabajo es la im-
portancia en la naturaleza del clasificador. En ambientes més exigentes, como en
el reconocimiento continuo, el simple arreglo de redes neuronales empleado aqui no
bastard, porque hay que considerar muchos fonemas, el silencio, y los tiempos de
entrenamiento y reconocimiento. Tampoco podra aplicarse el enfoque adoptado con
los digitos, a menos que el reconocimiento deba proceder sobre un conjunto restringi-
do de palabras aisladas, en cuyo caso, igualmente, habria que tomar consideraciones
para el silencio, y para la deteccién de extremos, problema que acd hemos evitado
mediante una ardua edicién manual de todos los archivos de audio. Adicionalmente,
se requiere la construcciéon de modelos linguisticos porque la audiciéon humana se
apoya en el contexto y el conocimiento sobre la formacién de palabras. Es probable
que la incorporacién de tal informacion, y el uso de Modelos Ocultos de Markov,
permitan obtener mejores resultados con los digitos.

Antes de cerrar, se discuten otras tres posibilidades de investigacion abiertas por
este estudio:
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1. La ventaja principal de las técnicas de andlisis investigadas es que la extraccion
de caracteristicas resulta muy sencilla, comparando con las técnicas del dominio
de la frecuencia. El lado negativo es que el vector de caracteristicas incluye una
cantidad muy grande de elementos. Por consiguiente, debe indagarse sobre la
manera de reducir la cantidad de datos. A modo de sugerencia, podria probarse
con cuantizacién vectorial®.

2. En principio, puede concluirse que el uso de wavelets no contribuye con los
algoritmos de identificacion. Sin embargo, recuérdese que en el fondo, se trata
de identificar un proceso fisico, como lo es la generacion de voz. Al procesar
una senal de los corpus con wavelets, sus propiedades actisticas se distorsionan,
y el oido ya no percibe un sonido similar al original, aunque ciertamente, la
forma de la senal, en cuanto a picos y suavidad en las transiciones, mejora.
Esto sugiere cierta conexion entre las propiedades del dominio de la frecuencia
y el andlisis en el Espacio de Fase Reconstruido, que también pudiera constituir
un tema posterior de estudio.

3. Por dltimo, los anteriores razonamientos podrian emplearse como punto de
partida para un problema inverso: la sintesis de voz. En este sentido, la idea
seria construir un sintetizador comparando la salida de varios prototipos con
una salida deseada, real, aplicando las métricas de analisis en el Espacio de
Fase Reconstruido. Sucesivamente, se refinaria aquél prototipo mas cercano al
objetivo. Esta constituye una linea de investigacion a seguir en el futuro.

Finalmente, la mayor dificultad reside en que, con el tipo de analisis desarrollado
en esta investigacion, lo que se ha hecho es transformar el problema de clasificacion de
seniales de voz en uno de identificacién de un proceso fisico, a partir de diversos perfiles
del mismo. Evidentemente, el sistema en cuestion, el aparato fonador humano, resulta
excesivamente complejo para ser abordado por un pequeno grupo de algoritmos.
Y por otra parte, el sistema auditivo, en el otro extremo, es mas sensible a las
fluctuaciones de frecuencia que a las de fase. En consecuencia, estas técnicas no
pueden competir con las del dominio de la frecuencia en aplicaciones reales, al menos
por el momento. Sin embargo, la direccién seguida resulta prometedora.

! La cuantizacién vectorial es una forma de codificacién que persigue reducir la cantidad de
bits necesaria para transmitir un mensaje [12]. En la practica, se aplica una medida de distorsion
a los vectores de entrada para compararlos con las entradas en un libro o arreglo de codigos.
Posteriormente, el vector puede reemplazarse por el indice de aquella entrada del libro con la menor
distorsion.
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%SCRIPT dinam

ATV VAN

%clc;

fprintf(’-- dinam 0.01\n’);

fprintf(’-- [Jose A. Brito B.] 15/03/2004\n\n’);

fprintf (’DESCRIPCION GENERAL:\n’);

fprintf(’Sistema para identificacion de sefiales verbales en el EFR.\n’);

fprintf (’Permite el calculo de parametros de reconstruccion (m y tau)\n’);

fprintf (’junto con la aplicacion de varios algoritmos de caracterizacion\n’);
fprintf(’de la sefial. Adicionalmente, existe la posibilidad de cuantificar\n’);
fprintf(’la incidencia del ruido a traves del tratamiento de la seflal\n’);

fprintf (’con wavelets y la sucesiva comparacion con los valores corrientes.\n\n’);
fprintf (’TIPO DE SENALES ACEPTADAS:\n’);

fprintf (’Por el momento, solo se aceptan archivos WAV (16bits, 16kHz)\n’);

fprintf (’correspodientes a vocales y digitos, en dos vertientes:\n’);

fprintf (’dependientes(hblA y hblB) e independientes del hablante.\n\n’);

fprintf (’CLASIFICADOR:\n’);

fprintf (’El clasificador a utilizar es un arreglo de redes neuronales. Consultar\n’);
fprintf(’el Capitulo III de la tesis para detalles sobre su funcionamiento.\n\n’);
fprintf (’NOTAS:\n’);

fprintf (’Los directorios y nombres de archivos deben delimitarse con comillas\n’);
fprintf (’simples (’’). Los directorios deben terminar con backslash (\\).\n\n’);

global DIRECTORIO_TRABAJO; %Los scripts necesitan saber donde residen las sefilales
global ALGORITMO_DENSIDAD; YDensidades[1] o Compactacion[i<>1]

global DIFERENCIAS; %#Ninguna[0], Primeras[1], Primeras y Segundas[2]
opcion = -1; %Controlador de menu

while (opcion "= 9)

while ~ismember (opcion,[1:9])
fprintf C\n-----------m \n’);
fprintf (’OPCIONES:\n’);
fprintf(?---—--——m - \n’);
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fprintf(’1.- Calcular m y tau para vocales\n’);
fprintf(’2.- Calcular m y tau para digitos\n’);
fprintf(’3.- Construir identificador para vocales\n’);
fprintf(’4.- Construir identificador para digitos\n’);
fprintf (’5.- Guardar espacio de trabajo\n’);

fprintf (’6.- Cargar espacio de trabajo\n’);
fprintf(’7.- Probar clasificador para vocales\n’);
fprintf(’8.- Probar clasificador para digitos\n’);
fprintf(’9.- Salir (Forzar con CTRL+C)\n’);

opcion = input(’Seleccionar opcion [1-9]: ?);
end

switch opcion

case 1
%Calcular m y tau para vocales
fprintf (’ATENCION: E1 metodo de entropia diferencial puede demorar mucho,\n’);
fprintf (’incluso dias, dependiendo del tamafio y cantidad de las sefiales. Ademas, \n’);
fprintf (’requiere bastante memoria, y no puede cancelarse el proceso mientras\n’);
fprintf (’se analiza una sefial (archivo de audio).\n\n’);

DIRECTORIO_TRABAJO = input([’Introduzca el directorio con las sefiales\n’...
> (Ej: ??c:\\tmp\\vocales\\ce\\’?): ’]);

if (exist(DIRECTORIO_TRABAJO,’dir’) == 7)
script_mtau_voc;

figure;
hist([am,em,im,om,um],2:9);
ylabel(’Frecuencia’);
xlabel(’Dimension de Inmersion’);

figure;
hist([atau,etau,itau,otau,utaul ,1:12);
ylabel(’Frecuencia’);
xlabel (’Retraso?);
else
fprintf (’\nERROR: El directorio %s no existe.\n’, DIRECTORIO_TRABAJO);
end
case 2
%Calcular m y tau para digitos
fprintf (’ATENCION: E1 metodo de entropia diferencial puede demorar mucho,\n’);
fprintf (’incluso dias, dependiendo del tamafio y cantidad de las sefiales. Ademas, \n’);
fprintf (’requiere bastante memoria, y no puede cancelarse el proceso mientras\n’);
fprintf(’se analiza una sefial (archivo de audio).\n\n’);
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DIRECTORIO_TRABAJO = input([’Introduzca el directorio con las sefiales\n’
> (Ej: ??c:\\tmp\\digitos\\ce\\’?): ’1);

if (exist(DIRECTORIO_TRABAJO,’dir’) == 7)
script_mtau_dig;

figure;

hist([cerom unom dosm tresm cuatrom cincom seism sietem ochom nuevem],2:14);

ylabel (’Frecuencia’);
xlabel (’Dimension de Inmersion’);

figure;
hist([cerotau unotau dostau trestau cuatrotau cincotau seistau...
sietetau ochotau nuevetau],1:12);
ylabel (’Frecuencia’);
xlabel (’Retraso’);
else
fprintf (’\nERROR: El directorio %s no existe.\n’, DIRECTORIO_TRABAJO);
end
case 3
%Entrenamiento vocales
DIRECTORIO_TRABAJO = input([’Introduzca el directorio con las sefiales de ’...
’entrenamiento\n (Ej: ’’c:\\tmp\\vocales\\ce\\’?): ’]1);
ALGORITMO_DENSIDAD = input([’;Caracterizar con Densidades Espaciales [1] o ’...
’Compactacion de bloques [Cualquier otro]?: ’]);
DIFERENCIAS = input([’;Ampliar vector de caracteristicas con primeras y ’...

’segundas diferencias?\n (Ninguna [0], Primeras [1], Primeras y Segundas’...

’[Cualquier otrol): ’1);

if (exist(DIRECTORIO_TRABAJO,’dir?’) == 7)
script_ent_voc;

else
fprintf (’\nERROR: El directorio %s no existe.\n’, DIRECTORIO_TRABAJO);

end

case 4

%Entrenamiento digitos

DIRECTORIO_TRABAJO = input([’Introduzca el directorio con las sefiales de’...
> entrenamiento\n (Ej: ’’c:\\tmp\\digitos\\ce\\’?): ’]);

if (exist (DIRECTORIO_TRABAJO,’dir’) == T7)

script_ent_dig;
else

fprintf (’\nERROR: El directorio %s no existe.\n’, DIRECTORIO_TRABAJO);
end
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case 5
%Guardar espacio de trabajo
workspace_save = input ([’Nombre del archivo donde guardar el espacio de ’...
‘trabajo (Ej: ?’esp_tr’’)): ’1);
save (workspace_save) ;
fprintf (’Espacio guardado en %s\n’, workspace_save);
case 6
%Cargar espacio de trabajo
workspace_load = input([’Nombre del archivo desde donde cargar el espacio de’...
> trabajo (Ej: ’’esp_tr’?)): ’1);
load (workspace_load);
fprintf (’Espacio cargado de %s\n’, workspace_load);
case 7
%Probar vocales
if isempty(who(’na’))
fprintf ([’Actualmente, el espacio de trabajo no contiene un clasificador’
> de vocales.\n’]);
fprintf (’Entrene uno con la opcion 3, o cargue un espacio de trabajo que\n’);
fprintf (’incluya un clasificador de este tipo\n’);
else

DIRECTORIO_TRABAJO = input([’Introduzca el directorio con las sefiales de’...
> prueba\n (Ej: ?’c:\\tmp\\vocales\\cp\\??): ’]);

if (exist(DIRECTORIO_TRABAJQ,’dir’) == 7)

fprintf ([?ATENCION: Los dos parametros que siguen deben coincidir con ’...
’los que se eligieron cuando se entreno\n’]);

fprintf (el clasificador de vocales actualmente cargado en memoria.\n’);

ALGORITMO_DENSIDAD = input([’;Caracterizar con Densidades Espaciales [1] o’...
> Compactacion de bloques [Cualquier otro]?: ’]);

DIFERENCIAS = input([’;Ampliar vector de caracteristicas con primeras y ’...
’segundas diferencias?\n (Ninguna [0], Primeras [1], Primeras y ’...
’Segundas [Cualquier otrol): ’]);

[m_voc,tasas_voc] = confusion([na ne ni no nu]’, DIRECTORIO_TRABAJO,
[struct(’nombre’,’a’) struct(’nombre’,’e’) struct(’nombre’,’i’)
struct(’nombre’,’0’) struct(’nombre’,’u’)]’);

fprintf (’Matriz de Confusion:\n’);
display(m_voc);
display(tasas_voc);
else
fprintf (’\nERROR: El directorio %s no existe.\n’, DIRECTORIO_TRABAJO);
end
end
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case 8
%Probar digitos
if isempty(who(’ncero’))
fprintf ([’Actualmente, el espacio de trabajo no contiene un clasificador’
> de digitos.\n’]);
fprintf ([’Entrene uno con la opcion 4, o cargue un espacio de trabajo que’
> incluya\n’]);
fprintf (Pun clasificador de este tipo\n’);
else

DIRECTORIO_TRABAJO = input([’Introduzca el directorio con las sefiales de’...
> prueba\n (Ej: ’’c:\\tmp\\digitos\\cp\\’?): ’]);
if (exist(DIRECTORIO_TRABAJO,’dir’) == 7)

[m_dig,tasas_dig] = confusion([ncero nuno ndos ntres ncuatro ...
ncinco nseis nsiete nocho nnueve]’, DIRECTORIO_TRABAJO,
[struct (’nombre’,’cero’) struct(’nombre’,’uno’)
struct (’nombre’, ’dos’) struct(’nombre’,’tres?’)
struct(’nombre’,’cuatro’) struct(’nombre’,’cinco?’)...
struct(’nombre’,’seis’) struct(’nombre’,’siete’)...
struct(’nombre’,’ocho’) struct(’nombre’,’nueve’)]’,1);

fprintf (’Matriz de Confusion:\n’);
display(m_dig);
display(tasas_dig);

else
fprintf (’\nERROR: El directorio %s no existe.\n’, DIRECTORIO_TRABAJO);

end

end
end

if (opcion "= 9)

opcion = -1;
fprintf (’\nPresione ENTER para volver al menu...’);
input(’’);

end

end %While mas extermno

function [mat_m, mat_tau] = calcula_mtau(directorio, patron, intervalo_m, intervalo_tau)
% Obtiene la lista de valores m y tau para todos los archivos

% (sefiales) en el directorio que se ajustan al patron

)

% IN:
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yA directorio Alojamiento de los archivos (sefiales)

h patron Patron para filtrar archivos

yA intervalo_m Rango de valores de prueba para m

yA intervalo_tau Rango de valores de prueba para tau

b

% OUT:

h mat_m Valores m para cada sefial en directorio
) mat_tau Valores tau

h

% NOTAS: directorio y patron son cadenas.

if (nargin == 2)
intervalo_m = 2:9;
intervalo_tau 1:12;

end
J#Recuperar solo las sefiales indicadas
prueba = filtro_archivos(directorio,patron);

mat_.m = [];
mat_tau 1,

%Extraccion de parametros

for i=1:length(prueba)
fprintf (’ [Inicio: %s] ’, DATESTR(NOW));
fprintf (’Procesando: %s’, prueba(i).nombre);
%Lee sefial
w = normaliza(wavread(prueba(i).nombre));
%Computa valores
[m,tau] = mtau(w(200:900), intervalo_m, intervalo_tau);
fprintf (’ [m=%d, t=)d] ’, m, tau);
%Almacena m y tau
mat_m = [mat_m m];
mat_tau = [mat_tau taul;
fprintf (’ [Fin: %s]\n’, DATESTR(NOW));

end

function [1_m, 1_taul] = mtau(s, intervalo_m, intervalo_tau)
% Calcular dimension de inmersion (m) y retraso (tau) para
% la sefial provista s

h

% IN:

h s Sefial

yA intervalo_m Rango de valores de prueba para m
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yA intervalo_tau Rango de valores de prueba para tau
b

% OUT:

yA 1 m Dimension de inmersion sugerida

pA 1_tau Retraso sugerido

b

% NOTAS: La sefial (s) debe estar normalizada.

b

%Para que los resultados sean consistentes entre
%diversas invocaciones
rand (’seed’, 1);

randn(’seed’, 1);

mmin = min(intervalo_m);%Min y max dimension de inmersion
mmax = max(intervalo_m);

T = intervalo_tau; %Min y max retraso

Ns = 3; %Cantidad de secuencias sustitutas

%Invocar DLL para calcular entropia diferencial
%con la aproximacion de Kozachenko-Leonenko
[H,M,T] = sweep_kl (s, mmin, mmax, T);

%Sustitutos
for i=1:Ns
Xs = generate_surrogate(s,0,0); %Secuencias sustitutas
Hs(:,:,i) = sweep_kl (Xs, mmin, mmax, T); %Entropia diferencial
end

%#Estandarizar respecto a los sustitutos

D = (H./mean(Hs,3))’;

pl = length(s) - max(T)*mmax;

D = D + log(pl) * repmat(intervalo_m,length(T),1) ./ pl;

%Determinar los minimos m y tau
[a b c] = minmin(D);

%Resultados
1_m = mmin+tc-1;
1_tau = T(b);

function datos=efr(s,m,tau)

% Reconstruye el espacio de fase a partir de la sefial s,
% usando los parametros m y tau

b

% IN:
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% s Sefial (vector columna)

% m Dimensidn de inmersidn

% tau Retraso (lag)

% OUT:

% datos Matriz con las componentes del espacio de
% fase reconstruido. Cada fila corresponde

% a una dimensidn del espacio de fase.

largo_s = size(s,1);

datos = [];

for i=1:m

datos = [datos; s(1+(i-1)*tau:largo_s - taux(m-1i))’];
end

function lista = filtro_archivos(directorio, patron)
% Recupera todos los archivos en directorio cuyo nombre
% inicia con la secuencia de caracteres patron

% IN:
yA directorio Directorio a leer
yA patron Cadena para filtrar archivos

% OUT:
% lista Lista de archivos filtrados

% NOTAS: lista contiene estructuras (struct), cuyo unico
% campo es ’nombre’. Este nombre incluye tambien la ruta.

h
lista = [];
direct = dir(directorio);

largo_patron = length(patron);
for i=1:length(direct)
if (length(direct(i).name) >= largo_patron)
& (all(patron == direct(i).name(1l:largo_patron)))
lista = [lista; struct(’nombre’,strcat(directorio,direct(i).name))];
end
end

function net=enredar (alphabet, targets)

% Entrenamiento de una red BKP, con tres

% capas (5 neuronas en la capa intermedia).
% Algoritmo de Levenberg-Marquardt.
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%clf;
hfigure(gct)
%echo on

[R,Q] = size(alphabet);
[S2,Q] = size(targets);

%Definir la red

S1 = 5;

net = newff (minmax(alphabet),[S1 S2],{’logsig’ ’purelin’},’trainlm’);

net.LW{2,1} = net.LW{2,1}*0.01;
net.b{2} = net.b{2}*0.01;

%Entrenar la red

net.performFcn = ’sse’; % Funcion de rendimiento: Suma de Errores cuadraticos

net.trainParam.goal = 0.00001; % Nivel de error buscado: 1x10e-3 (1x10e-5)

net.trainParam.show = 20; % Mostrar progreso cada 20 epocas
net.trainParam.epochs = 1000; J Numero maximo de epocas
net.trainParam.mc = 0.95; % Momentum

P = alphabet;
targets;

—
]

[net,tr] = train(net,P,T);

function sn = normaliza(s, tratar_ruido)

% Normaliza la amplitud de la sefial s

b

% IN:

yA S La sefial de voz

yA tratar_ruido ;Pasar la seflal por wavelets?

% (Si = 1, No = 0tro) [0OPCIONAL <- 0]

% 0OUT:

yA sn Sefial normalizada

if (nargin == 1)
tratar_ruido = 0;
end

%Emplear solo un canal (por si la sefial es estereo)
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s =s(,1);

%Centrar sefial

ts = s;

s = s - mean(s);
s =s ./ std(ts);
s =s();

» Normaliza la amplitu e la sefial s entre + -
% N 1i 1 plitud de 1 flal 1y -1
maxi = max(abs(s));

% Precaucion con seflales cero (maxi == 0). Simplemente
% se divide cada valor de la sefial entre el valor mas
% alto.

sn = s / (maxi + (maxi==0));

% Si se efectuan evaluaciones con ruido
%tratar_ruido=1;

%if (tratar_ruido == 1)

% sn = denoise(sn);

%end

%Reconocimiento de vocales

a=[1;
e=[];
i=[1;
o=[1;
u=[1;

if isempty(DIFERENCIAS) | ~ismember (DIFERENCIAS, [0,1])
nivel = 2;

else

nivel = DIFERENCIAS;
end
display(nivel);

ar_a = filtro_archivos (DIRECTORIO_TRABAJO, ’a’);
ar_e = filtro_archivos (DIRECTORIO_TRABAJO, ’e’);
ar_i = filtro_archivos (DIRECTORIO_TRABAJO, ’i’);
ar_o = filtro_archivos (DIRECTORIO_TRABAJO, ’0’);
ar_u = filtro_archivos (DIRECTORIO_TRABAJO, ’u’);
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largo

= size(ar_a,1); % El1 tamafio de todos los ar* debe ser
% el mismo

for idx=1:largo

end

ha =
he =
%i =
ho =

%u

d

isplay(idx);

a = [a; calcular_densidad(normaliza(wavread(ar_a(idx).nombre)), nivel)’];
= [e; calcular_densidad(normaliza(wavread(ar_e(idx).nombre)), nivel)’];
= [i; calcular_densidad(normaliza(wavread(ar_i(idx).nombre)), nivel)’];
= [o0; calcular_densidad(normaliza(wavread(ar_o(idx).nombre)), nivel)’];
= [u; calcular_densidad(normaliza(wavread(ar_u(idx).nombre)), nivel)’];

£ O K 0

[a; gdenoise(ar_a)];
[e; gdenoise(ar_e)];
[i; gdenoise(ar_i)];
[o; gdenoise(ar_o)];
[u; gdenoise(ar_u)];

mat_ent = [a; e; i; o; ul;
%hlargo = size(a,1);

na
ne
ni
no
nu

enredar (mat_ent’, [ones(1l,largo) zeros(l,largo*4)]);
enredar(mat_ent’, [zeros(1l,largo) ones(1l,largo) zeros(l,largo*3)]);
enredar(mat_ent’, [zeros(1l,largo*2) ones(1l,largo) zeros(l,largo*2)]);
enredar (mat_ent’, [zeros(1l,largox*3) ones(1l,largo) zeros(l,largo)]);
enredar (mat_ent’, [zeros(l,largox*4) ones(1l,largo)]);

% Reconocimiento de digitos

cero =[];
uno =[];
dos =[1;
tres =[];
cuatro=[];
cinco =[];
seis =[];
siete =[];
ocho =[];
nueve =[];

nivel = 0;
ALGORITMO_DENSIDAD = 1;
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ar_cero
ar_uno
ar_dos
ar_tres
ar_cuatro
ar_cinco
ar_seis
ar_siete
ar_ocho
ar_nueve

largo = si

for idx=1:
displa
cero
uno
dos
tres
cuatro
cinco
seis
siete
ocho
nueve

end

mat_ent

total=9;
ncero
nuno
ndos
ntres
ncuatro
ncinco
nseis
nsiete
nocho
nnueve

= filtro_archivos (DIRECTORIO_TRABAJO,
= filtro_archivos (DIRECTORIO_TRABAJO,
= filtro_archivos (DIRECTORIO_TRABAJO,
= filtro_archivos (DIRECTORIO_TRABAJO,
= filtro_archivos (DIRECTORIO_TRABAJO,
= filtro_archivos (DIRECTORIO_TRABAJO,
= filtro_archivos (DIRECTORIO_TRABAJO,
= filtro_archivos (DIRECTORIO_TRABAJO,
= filtro_archivos (DIRECTORIO_TRABAJO,
= filtro_archivos (DIRECTORIO_TRABAJO,

ze(ar_cero,1);
% el mismo

largo
y(idx);

= [cero;
= [uno;
= [dos;
[tres;

[seis;

[ocho;

% El1 tamafio de todos

Ycero?);
’uno?) ;
’dos?) ;
‘tres?’);
Ycuatro?);
’cinco?);
’seis?);
‘siete?);
’ocho?);
‘nueve’) ;

los ar* debe ser

parametrizar_dig(normaliza(wavread(ar_cero(idx) .nombre)))’];
parametrizar_dig(normaliza(wavread(ar_uno(idx) .nombre)))’];
parametrizar_dig(normaliza(wavread(ar_dos(idx) .nombre)))’];
parametrizar_dig(normaliza(wavread(ar_tres(idx) .nombre)))’];
[cuatro;parametrizar_dig(normaliza(wavread (ar_cuatro(idx) .nombre)))’];
[cinco; parametrizar_dig(normaliza(wavread (ar_cinco(idx) .nombre)))’];
parametrizar_dig(normaliza(wavread(ar_seis(idx) .nombre)))’];
[siete; parametrizar_dig(normaliza(wavread(ar_siete(idx) .nombre)))’];
parametrizar_dig(normaliza(wavread(ar_ocho(idx) .nombre)))’];
[nueve; parametrizar_dig(normaliza(wavread (ar_nueve(idx) .nombre)))’];

[cero; uno; dos; tres; cuatro; cinco; seis; siete; ocho; nueve];

enredar (mat_ent?’,
enredar (mat_ent?’,
enredar (mat_ent?,
enredar (mat_ent?,
enredar (mat_ent?,
enredar (mat_ent?’,
enredar (mat_ent?’,
enredar (mat_ent?’,
enredar (mat_ent?,
enredar (mat_ent?,

[ones(1,largo)
[zeros(1,largo)
[zeros(1,largo*2)
[zeros(1,largo*3)
[zeros(1,largox4)
[zeros(1,largo*5)
[zeros(1,largo*6)
[zeros(1,largo*7)
[zeros(1,largo*8)
[zeros(1,largo*9)

zeros(1,largo*total)]);

ones(1,largo)
ones(1,largo)
ones(1,largo)
ones(1,largo)
ones(1,largo)
ones(1,largo)
ones(1,largo)
ones(1,largo)
ones(1,largo)

zeros(1,largo*(total-1))]1);
zeros(1,largo*(total-2))]1);
zeros(1,largo*(total-3))]1);
zeros(1,largo*(total-4))]1);
zeros(1,largo*(total-5))]1);
zeros(1,largo* (total-6))]1);
zeros (1,largo*(total-7))]1);
zeros(1,largo*(total-8))]1);
zeros(1,largo*(total-9))]1);

function v

c = parametrizar_dig(s)
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% Extrae caracteristicas del digito en s

% IN:
yA s Sefial

% OUT:
yA vc Vector de caracteristicas

% Filtrados

vc = transforma(sgolayfilt(medfiltl(teager(s),80),3,199),100);
% Analisis por segmentos o tramas

vp = transforma(analisis_por_tramas(s),100);

% Formacion del vector de caracteristicas

ve = [ve(:); vp(:)];

return;

function d=obtener_den(s, retraso)

% Reconstruye el espacio de fase de la sefial
% s y retorna su densidad.

b

% IN:

yA S Sefial.

% OUT:
yA d Vector de densidades.

% NOTAS: Solo reconstruccion bidimensional.
% s debe estar normalizada de tal manera

% que su amplitud se encuentre entre -1
°A,y+1.

if (nargin < 2)

retraso = 3; %#Computado experimentalmente
end
part = (-1:0.2:1)’; YParticiones del EFR
part = part’;

%0btener EFR

v = efr(s, 2, retraso);

%Calculo de Densidades

d = densidad([v(1,:)’ v(2,:)’], part);
return;
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function d=calcular_densidad(s, nivel)

h

Calcula las densidades segun el algoritmo implementado
en obtener_den.

IN:

s Sefial

nivel Diferencias a procesar. Opcional.
OUT:

d Vector de densidades
NOTAS: Si nivel == 0, el vector de densidades

incluye solo el resultado de obtener_den sobre

s. Si nivel == 1, se anexan las densidades
de diff(s). Si nivel == 2, se agregan las de
diff(diff(s)).

if (nargin==1)

nivel = 0;

end

switch nivel

case O

d = obtener_den(s);
d =4d(:);

case 1 YPrimeras diferencias

dl = obtener_den(s);

d2 = obtener_den(diff(s));
d = [d1 d2];

d =4(:);

case 2 ,Segundas diferencias

dl = obtener_den(s);

d2 = obtener_den(diff(s));
d3 = obtener_den(diff(s,2));
d = [d1 42 43];

d =4(:);

end

function sp=teager(s)

b
b
h
h
h

Aplica operador de energia de Teager sobre s

IN:
s Sefial
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h sp Distribucion de la energia

for i=2:length(s)-1

sp(1)=(s(L)*s(1)) - (s(i+t1)*s(i-1));
end
return;

function xd = denoise(x)

deb = x(1);
xd = wden(x-deb, ’sqtwolog’,’s’,’mln’,3,’db3’)+deb;

function gd = gdenoise(gn)
% Tratamiento del ruido a todas las seflales cuyas
% rutas y nombres conforman gn

gd = [1;
for i=1:length(gn)
gd = [gd; parametrizar_dig(denoise(normaliza(wavread(gn(i).nombre))))’];
%gd = [gd; calcular_densidad(denoise(normaliza(wavread(gn(i).nombre))),1)’];
end

function nserie = transforma(serie, R)
% Transforma la serie en otra secuencia de
% tamafio R

pl = size(serie,1);
nserie = zeros(R, 1);

for j=1:R
r_j = (((G-1) * (p1 - 1)) / (R-1)) + 1;
i = fix(r_j);

if (1 >= R) i=i-1; end
nserie(j) = serie(i) + (serie(i+l)-serie(i))*(r_j-1i);
end

function densidades = densidad(mat, part)

% Recibe el espacio de fase bidimensional y
% calcula las densidades en los intervalos
% definidos por part.

h

% IN:
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h mat EFR bidimensional.

h part Particion del rango de valores
pA en mat.

h

% 0OUT:

h densidades Vector de densidades

h

% NOTAS: Si part incluye k elementos, entonces

% el EFR se particiona en (k-1) x (k-1) bloques.
% Por ejemplo, si mat toma valores entre

% -1y +1, part pudiera ser [-1 -0.5 0 0.5 1],

% caso en el cual el EFR se particiona en 16

% bloques.

% Hay dos esquemas para el calculo de densidades:
YA 1.- Hallar la cantidad de puntos en cada

YA bloque y dividirla entre el total de puntos
yA en el EFR (densidad de bloque).

% 2.- Hallar la distancia euclidiana de los puntos
yA en cada bloque con el centro del bloque

yA (compactacion de bloque).

%if (nargin == 2)
yA esquema = 0;
%end

global ALGORITMO_DENSIDAD;

if isempty(ALGORITMO_DENSIDAD) | (ALGORITMO_DENSIDAD ~= 1)
esquema = 1;

else
esquema = 0;

end

%Resultados en cero
densidadesl = zeros(length(part)-1);

%#Separar los ejes del EFR
matl=mat(:,1);
mat2=mat(:,2);

hesquema = 0;
for i=1:length(part)-1

ql=find(matl >= part(i) & matl <= part(i+l));
for j=1:length(part)-1
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g2=find(mat2 >= part(j) & mat2 <= part(j+1));
%Hallar los puntos en la interseccion de
%los intervalos i y j

q = intersect(ql,q2);

switch esquema
case 0
%Densidad
densidades(i,j) = length(q) / length(matl);
case 1
%Compactacion
if (gq==[1)
densidades(i,j)=0;
else
densidades(i,j)= sum(disteusq([matl(q) mat2(q)],
mean ([matl(q) mat2(q)]))) / size(q,1);
end
end
end
end

if (esquema == 1)
densidades = densidades ./ max(densidades(:));
end

function [tabla, tasas]=confusion(redes, directorio, patrones, vocdig)
% Matriz de confusion para los archivos en directorio
% segun los patromnes.

b

% IN:

yA redes Vector columna con los clasificadores para
yA cada categoria (n filas = n categorias)

yA directorio Alojamiento de las seflales con las que se

yA probaran los clasificadores. Es una cadena.
yA patrones Vector columna con los patrones de filtrado
yA de archivos (sefiales) en directorio.

h nivel Parametro de calcular_densidad.

yA vocdig Vocales==0, Digitos==

b

% OUT:

yA tabla Matriz de confusion. Cada fila corresponde
yA a un patron, y cada columna, a una categoria
h o clasificador.
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% NOTAS: En lineas generales, se filtra el directorio con cada

% patron, y los archivos (sefiales) resultantes de un filtrado

% pasan a cada red para determinar cual lo clasifica mejor.

% Anticipadamente el patron nos seflala a cual categoria pertenece
% una sefial, por lo que se puede saber si la clasificacion

% hecha por las redes es correcta.

if (nargin == 3)
vocdig = 0;
end

global DIFERENCIAS;
if (vocdig == 0)
if isempty(DIFERENCIAS) | ~ismember (DIFERENCIAS, [0,1])
nivel = 2;
else
nivel = DIFERENCIAS;
end
end

tabla = [];

%nivel = 1;

%Para cada patron, se comprueba la efectividad
%en la clasificacion de las redes

tasas = zeros(size(redes,1),1);

for ind_patron = 1:size(patrones,1)

%Solo los archivos en directorio asociados al patron

%hactual

prueba = filtro_archivos(directorio,patrones(ind_patron) .nombre) ;
display(ind_patron) ;

%Resultados de clasificacion en cero para este patron

acum = zeros(size(redes,1),1);

for i=1:size(prueba,l)
max = 0;
if (vocdig == 0)
dd = calcular_densidad(normaliza(wavread(prueba(i).nombre)),nivel);
else
dd

parametrizar_dig(normaliza(wavread(prueba(i) .nombre)));
end

%La categoria de la red que arroje la mayor

%salida es la que se toma como la asignada al

%patron. Las clasificaciones correctas cumplen
%idx==ind_patron.
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end

for j=1:size(redes,1)
sim_r = sim(redes(j), dd);
if (sim_r > max)
max = sim_r;
idx = j;
end
end
acum(idx) = acum(idx) + 1;
end
%acum = [acum; acum(ind_patron) / sum(acum)];
tasas(ind_patron) = acum(ind_patron) / sum(acum);
tabla = [tabla; acum’];
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