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RESUMEN

En el presente trabajo se muestra un sistema que combina la utilizacién de Transformadas de Wavalet
(WT, Wavalet Transform), Coeficientes de Prediccién Lineal (LPC, Linear Predictive Coding) y Redes
Neuronales Artificiales (ANN, Artificial Neural Networks), para reconocer vocales y silabas en forma
independiente del hablante. Usando esta estructura, se propone un software automatizado que, a través
de una interfaz, permite a usuarios con dificultades de audicién o ausencia total de ésta, la posibilidad
de emplearlo en primera instancia como una herramienta inicial de apoyo para el aprendizaje de silabas.
En una primera etapa se incorpora un nimero reducido de silabas, en especial las que podrian tener mas
dificultad para su identificacion. Posteriormente se puede ir incorporando una mayor cantidad de silabas,
de tal forma que el sistema pueda ir creciendo. La adicién de nuevas silabas, permitird luego (a través de
la segmentacién de palabras en silabas), la implementacion de un sistema mayor para identificar palabras
y por consiguiente el aprendizaje del lenguaje hablado.

Palabras clave: Coeficientes LPC, reconocimiento de voz, reconocimiento de patrones, transformada
wavelet (WT), redes neuronales artificiales (ANN).

ABSTRACT

A system that combines the use of Wavalet Transforms (WT), Linear Prediction Coefficients (LPC) and
Artificial Neural Networks (ANN) are shown in this paper. Vowels and syllables recognition speaker
independent can be made. Using this structure, automated software is proposed, which through an
interface, allows users with hearing difficulties or total absence of this, the possibility of using it
primarily as an initial tool to support learning of syllables. In the first stage, a small number of syllables
is incorporated, especially those that may have more difficulty in their identification. Subsequently, it
can be incorporated a larger number of syllables, then it can be growing. Adding new syllables, would
allow (through segmenting words into syllables) a greater deployment system, for identifying complete
words and therefore the spoken language learning.

Keywords: LPC coefficients, speech recognition, pattern recognition, wavelet transform (WT), artificial
neural networks (ANN).
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INTRODUCCION

El trastorno de audicién (TA) desde el punto de
vista médico se define como: “La falta total o casi
total de la audicién, que se manifiesta desde el
nacimiento o por lo menos antes de que un nifio
comience a hablar” [1]. Tomando en cuenta esta
definicion, el TA es una de las pérdidas sensoriales
mds perjudiciales para el desenvolvimiento social
de un ser humano, ya que no solamente impide
que una persona pueda escuchar, sino que también
le puede imposibilitar hablar correctamente o no
hablar [2]. Al quedarse sin audicién, un nifio no
aprende el sistema del lenguaje hablado, luego no
puede adquirir las herramientas necesarias para
comunicarse adecuadamente, pudiéndose afectar
en forma significativa su desarrollo intelectual y
su insercidn en la sociedad.

Las tnicas herramientas que en la actualidad se
utilizan para ensefiar a personas con TA, son la lectura
de labios y el lenguaje de sefias. El desarrollo de
herramientas multimedia para ensefiar el lenguaje
hablado, es por tanto una necesidad social de gran
importancia. Se considera el estudio y desarrollo de
una herramienta que al aplicarse experimentalmente,
pueda ayudar a personas con TA a entrenarse en el
aprendizaje lenguaje hablado.

Con el propdsito de obtener muestras variadas, se
tomé hablantes de lengua espafiola de distintos
géneros y edades, incluyendo nifios. Todos ellos
sin TA y procedentes de Chile (pais en que reside
el estudio).

En este articulo se muestran los resultados para las
5 vocales del habla hispana y ademds 4 fonemas
caracteristicos: “ya”, “te”, “pi”, “bu”. En ellos estin
presentes cualidades distintivas: consonantes cortas,

largas, sonoras y no sonoras, ruidosas, entre otras.
ESTADO DEL ARTE

Desde hace varias décadas, los coeficientes LPC
son una de las herramientas mas utilizadas para
el andlisis de la sefiales y en particular de la voz
[3-4] y que gracias al aumento de la capacidad de
procesos de los sistemas computacionales en los
ultimos afios, ha posibilitado que las redes neuronales
y la transformada wavelet se incorporen también
en su estudio.

Algunas aplicaciones interesantes se pueden ver en
[5-6], en las que se presentan sistemas bimodales
(audio y visual) para reconocimiento de voz, en
particular para los idiomas inglés y malayo. Estos
trabajos se centraron en la aplicacién bajo ciertas
restricciones (de bajo ruido) para hablantes comunes
(sin TA); dando énfasis en el uso de técnicas de
filtrado, extraccion de caracteristicas y clasificacion.

Las herramientas matemadticas utilizadas para
el procesamiento de seflales de voz son tan
diversas como de multiuso: en el trabajo de [7] se
presenta el uso de wavelets como filtros previos
al modelado de sistemas, pues se reconoce que el
ruido ambiental es un problema complejo en los
procesos de reconocimiento de voz. En este sentido,
la combinacién de wavelets y redes neuronales
[8-9] se propone como alternativa para lograr una
mejor robustez en el reconocimiento de voz frente
a situaciones ruidosas (normales).

En [3], Paul, Das y Kamal proponen una combinacién
de LPC y redes neuronales con el fin de realizar el
procesamiento de la sefial con deteccidn de inicio,
ventaneo, filtrado, coeficientes LPC y ceptrales,
para construir los c6digos que posteriormente son
tomados como patrones que una RN debe reconocer.
Este trabajo se aplicé al idioma bengali.

El uso de las técnicas de LPC, wavelets y redes
neuronales para reconocimiento del habla se
presentan en [10], especificamente para el idioma
Inglés. Mientras que en [11] se plantea el uso de
estas mismas metodologfas para el idioma Arabe,
en particular, para reconocimiento de vocales.

Las aplicaciones anteriormente citadas, se centran
en el uso por parte de personas sin restricciones
auditivas y/o del habla. Luego en [12] se presenta
un estudio para hablantes con disartria (en el idioma
espafiol — mexicano), lo que constituye una ayuda
para mejorar el habla de estas personas. Se usa el
algoritmo de Viterbi para el reconocimiento del habla.

En el &mbito de las aplicaciones para personas con
discapacidad, se encuentran los trabajos de [13-
14] en los que se desarrollan robots de asistencia
a discapacitados motores con reconocimiento de
instrucciones de voz. Por otra parte, en [15] se
plantea un mecanismo de reconocimiento de habla
para personas con patologias en la misma, ya sea
por razones neuronales y/o de la voz.
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Finalmente, en [16] se propone un sistema de
identificacién gestual sobre la base de un sistema
de video que permite reconocer letras. En esta
aplicacién se vislumbran futuras aplicaciones
orientadas a posibilitar la interaccién de personas
sordomudas con la poblacién, en general.

PROPUESTA

La discusidn anteriormente presentada, da pié a la
actual propuesta, que consiste en la combinacién
de técnicas LPC (Linear Predictive Coding), WT
(Wavelet Transform) y ANN (Artificial Neural
Networks) para el desarrollo de un sistema de
apoyo al aprendizaje de pronunciacién de vocales
y silabas del idioma espaifiol. Esta constituye una
herramienta virtual en el reconocimiento de voz,
independiente del hablante. Lo que la diferencia de
los estudios anteriormente mencionados es el tipo
de publico al cual va dirigido: las personas con TA.

Cabe aclarar que a pesar de que los coeficientes
ceptrales en la escala de frecuencias de Mel son
mas robustos que los coeficientes LPC, porque
adaptan las frecuencias de fonemas a la manera que
el oido humano percibe los sonidos, para efectos
de calculo, la cantidad de coeficientes de Mel es
superior la cantidad de LPC [17-18]. Por otra parte
en [18] se observa que el coeficiente de correlacion
de Pearson es muy cercano entre ambos. De esta
manera, para optimizar el uso del sistema integrado
por LPC, WT y ANN, se elige usar LPC en lugar
de coeficientes de Mel.

Se presenta el desarrollo de un software que
modela el procesamiento digital de la voz mediante
la combinacién de tres herramientas: la WT,
los coeficientes LPC y las redes neuronales BP
(backpropagation).

Considerando las 5 vocales del habla espafiola y
un nimero reducido de silabas, en especial las que
podrian tener mas dificultad para su identificacidn,
se encuentran cualidades distintivas: consonantes
cortas, largas, sonoras y no sonoras, ruidosas, entre
otras (para este paper se presentan los resultados
para 4 silabas).

En etapa de desarrollo estd la incorporacién de

una mayor cantidad de silabas, de tal forma que
el sistema pueda evolucionar a un sistema que

10

reconozca palabras, mediante la segmentacion de
las mismas en silabas.

El software permite a usuarios con dificultades de
audicion o ausencia total de ésta, emplearlo como
una herramienta inicial de apoyo para el aprendizaje
de vocales y silabas. El usuario con TA, de manera
auténoma o asistida, digita la vocal o silaba que
quiere aprender, mediante el entrenamiento de su
pronunciacién. Luego, la selecciona a través de
una interfaz grafica amigable, donde se le entrega
instrucciones con lenguajes de sefas y videos con
el movimiento de los labios al pronunciar la misma.
El usuario realiza la pronunciacién luego de una
invitacion a grabar. El programa adquiere esta
informacién y la procesa con el modelo planteado:
WT, LPC y ANN, le indica el nivel de cercania
que tuvo en la pronunciacién en forma porcentual
y cualitativa usando la escala “muy bien”, “bien”,
“regular” o “lejano”. En la Figura 1 se muestra un
ejemplo de este programa en funcionamiento.

[ ——
Figura 1. Interfaz grafica del software de
entrenamiento.

En cuanto a las técnicas de procesamiento, la red
neuronal utilizada es la BPNN (Backpropagation
Neural Network), seleccionada porque permite
generalizar modelos de muestras que difieren entre
si; luego se emplean en la etapa de aprendizaje
supervisado una vez que han sido preprocesadas
por la técnica LPC, obteniendo sus respectivos
coeficientes.

Por otra parte, la WT es una forma de analisis de
una sefial en tiempo y frecuencia. Como su nombre
lo indica, descompone una sefial en pequefias ondas
de menor resolucion y distintas frecuencias. Es as{
como la WT descubre detalles importantes a lo largo
de la duracién de la sefial y que son reflejadas en las
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pequenas ondas, pudiendo localizarlas en la sefial
original, a diferencia de la transformada de Fourier
que detecta la frecuencia de la perturbacién pero
no su localizacién en el tiempo.

La técnica de WT es empleada en este trabajo para
limpiar la sefal del ruido, disminuir el nimero de
muestras necesarias y el procesamiento posterior
de la misma.

TECNICAS DIGITALES PARA EL
ANALISIS DE LA VOZ UTILIZADAS

A continuacién se realiza una descripcion de los
principales modelos empleados en este trabajo.

Prediccion lineal en el dominio del tiempo

En prediccion lineal es ampliamente utilizado el
modelo para todo polo, conocido como modelo
autorregresivo. En este modelo, la seiial, s,, se
expresa mediante una combinacion lineal entre sus
valores pasados, s,_;

)4
S, = —E Sy (1)
k=1

Los pesos a; son conocidos como pardmetros LPC
y se calculan a partir de la minimizacién del error
total al cuadrado, dado por la suma de las diferencias
entre el valor real y el predicho para cada secuencia
de la sucesion §, . Al aplicar este criterio se obtiene
un conjunto de ecuaciones de p incégnitas. Para
la resolucion del sistema de ecuaciones planteado
se utiliza el método de autocorrelacién, mediante
el algoritmo de Levison-Durbin [18]. Dichos
pardmetros son calculados para ventanas de voz,
en donde su espectro se considera estacionario
para tramos cortos de tiempo, considerados entre
10 ms y 40 ms. En donde los a; son una forma de
representacion paramétrica de la sefial y contienen
la informacion relevante de la misma.

Red Neuronal Backpropagation

El funcionamiento de una red BP consiste basicamente
en un aprendizaje de un conjunto predefinido de
pares de entradas y salidas, empleando un ciclo
propagacion-adaptacion de dos fases.

La ventaja del uso de la red BP radica en su
capacidad de adaptar los pesos de sus elementos

en capas intermedias, de manera de aprender la
relacion que existe entre un conjunto de patrones
dados como ejemplo (entradas) y las salidas de la
red. Luego, aplicada a nuevos vectores de entrada
con ruido o incompletos, entrega una salida activa
si la nueva entrada es parecida a las precedentes.
Esta propiedad se conoce como generalizacion.

Dado que el algoritmo utilizado es el backpropagation,
las funciones de activacién deben ser continuas para
que sean diferenciables. La funcién utilizada es del
tipo sigmoidal por simplicidad [19].

En la préctica, existe una regla empirica que rige la
cantidad de ejemplos a utilizar para el proceso de
entrenamiento, para las pruebas y para la validacién
[19]. Asi:

— El170% debe ser para entrenamiento
- E120% debe ser para pruebas
— El 10% debe ser para validacién

No existe una ley matematica que permita calcular
cudntos ejemplos deben ser utilizados para el
entrenamiento de las redes neuronales, sélo se poseen
reglas empiricas que estiman la cantidad minima de
ejemplos para asegurar un buen funcionamiento de
una ANN. En [20] se propone la siguiente férmula
para lograr este propdsito

N°deej.z10N,,
N, =(N, +DN,, +(N., + DN, )

donde N,, es el nimero total de pesos w, N, la
cantidad de neuronas de la capa de entrada, N,,
la cantidad de neuronas de la capa oculta y N; la
cantidad de neuronas de la capa de salida.

Transformada Wavelet

La WT es una forma de representar una sefial
compleja de manera simple [21], lo cual la convierte
en una herramienta util desde el punto de vista
practico. El andlisis mediante wavelets consiste
en dividir una sefial en un determinado nimero
de ondas o combinaciones lineales de sefiales de
duracion finita resultantes de la traslacion y escalado
de una funcién wavelet madre [22].

Se distinguen dos tipos de WT; la transformada

wavelet continua (CWT, Continuous Wavelet
Transform) y la transformada discreta (DWT,

11
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Discrete Wavelet Transform). En la CWT una sefial
f(t) de tiempo continuo, se representa mediante
una expansion de términos o coeficientes que son
proporcionales al producto interno entre la sefial y
las diferentes versiones escaladas y trasladadas de
una funcién prototipo y(f), mejor conocida como
wavelet madre [23].

PLANTEAMIENTO DEL MODELO

En la Figura 2 se muestra el modelo desarrollado para
el proceso de reconocimiento de vocales y silabas.
En primer lugar, el usuario con TA pronuncia una
vocal o una silaba, para luego capturar la sefial de voz.

Posteriormente se procede a filtrar el ruido
proveniente de perturbaciones indeseadas sobre
la sefial; por ejemplo de hardware, ruido externo
o ambiental.

El objetivo de este procedimiento es llevar a cabo un
procesamiento posterior mds confiable y eficiente
de la senal. Este filtrado se realiza a través del
analisis de multiresolusién wavelet que permite
descomponer la sefial original en distintos niveles de
resolucidn; los cuales son ponderados por los k;, los
que corresponden a los pesos de participacién de
cada detalle, obtenidos mediante un toolbox de WT.

La WT madre utilizada es la Daubechies 6, donde la
cantidad de niveles y el tipo de WT se determinan
empiricamente, luego de haber probado con distintas
familias y niveles.

Posterior a la reduccion del ruido, se reconstruye la
sefial a partir de s, luego se identifica si se trata de
una vocal o de una silaba, lo que es seleccionado
por el usuario a través de la interfaz grafica. Si
es el caso de una vocal, se aplica nuevamente la
WT y se selecciona el detalle d3, el cual entrega la
mejor representacion de la sefial, esta seleccion es
arbitraria de acuerdo a resultados empiricos, filtrada
de ruido y que ademas ha disminuido su resolucién
(la cantidad de muestras).

A continuacion, se realiza un andlisis LPC, ingresando
7 coeficientes, de acuerdo al siguiente razonamiento:
para un tracto vocal normal (17 cm), hay un promedio
de un formante por kHz de ancho de banda. Un
formante requiere 2 polos complejos conjugados,
necesitdndose dos coeficientes predictores [24],
luego, de acuerdo a [25], los 4 primeros formantes
representan las principales caracteristicas de la voz,
lo que conlleva al uso de 8 LPC. Por otra parte,
estos se normalizan respecto al primero, por lo que
es suficiente tomar a partir del segundo, asi, 7 LPC
son suficientes.

Obtencion WT ds

(db6, 5 niveles)

Captura
delavoz

L—

Filtrado de
ruido
(min. detalles)

kyed,

WT vocal ds 5

(db6, 5 niveles)

Vocal WT vocal _d3>

) L. 815,
Reconstruceion |..ocal
devoz
Sa - Reproducir Sa_
<r .
audio

Segmentar
consonante/vocal

(db6, 5 niveles)

‘WT consonante

s 5 Ob(el].t‘i(jll delos LPC
coeficientes LPC

Consonante| (db6.5 niveles)

ds 5 Obtfncxo‘n de lo:s‘
coeficientes LPC 1LPC

3 | Obtencion de los LPC

Clasificacion
en BPNN para
vocales

Interpretacion
deresultados

Porcentajede
similitud con

silaba o vocal

coeficientes LPC

Clasificacion seleccionada
de BPNN para

consonantes Deteccion de
silaba o vocal

pronunciada

Figura 2. Modelo final para reconocimiento de vocales y silabas.
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Los LPC son interpretados por la BPNN para la
identificacién de la vocal, indicandose el porcentaje
de parentesco con la vocal ingresada. Como ejemplo,
se muestra el procesamiento de la vocal “a”’, como
se muestra en la Figura 3.

H A YTy 1

d I\ A~ VA
05} U ‘I o ‘/ I

oft LA n

s ot 'li\ PR

01}

Figura 3. Descomposicién de la vocal “a” en 4
niveles de resolucion.

Cuando d; proviene de una silaba se realiza un
proceso de segmentacién o separacion entre la
consonante y la vocal que componen la silaba [26],
de forma de realizar el procesamiento de estos
dos componentes separadamente y asf facilitar su
identificacion. La vocal componente de la silaba
se procesa de igual modo.

En el caso de la consonante de la silaba, también
se procesa a través de la aplicacion de la WT y
posterior extraccion de los pardmetros LPC, los
cuales son reconocidos a través de una red neuronal
especializada para el reconocimiento de consonantes.

Para el caso de una silaba, una vez reconocida su
consonante y su vocal se procede a la identificacion
propiamente tal. Para comprender la nomenclatura
utilizada, es necesario aclarar dos conceptos;
ejemplos y muestras. Un ejemplo se constituye por
un conjunto muestras que lo caracterizan, es decir,
un ejemplo es la vocal “a”, una sola pronunciacion,
y estd constituida por un determinado nimero de
muestras.

Debido a la naturaleza compleja de la voz humana,
donde se puede decir que existen tantas voces como

personas con habla, la cantidad de individuos que
deben participar para independizar a un sistema
artificial del hablante, es atin una incégnita; se posee
tan solo la intuicién de que mientras mas variado
sea el universo de ejemplos, mejores resultados se
obtendran. Todo este proceso se desarrolla inicamente
para el idioma espafiol.

También para un adecuado funcionamiento de
una ANN existen reglas basicas de la cantidad de
ejemplos a utilizar en las fases de entrenamiento, de
pruebas y validacién, y que se encuentra directamente
relacionada con la cantidad de muestras que
componen cada ejemplo.

La propuesta desarrollada contempld, en primera
instancia, el ingreso directo a la ANN de ejemplos
d; con sus respectivas muestras. Ello trajo como
inconveniente la necesidad de una gran cantidad
de datos (ejemplos) para su entrenamiento. A
continuacién se muestran las implicancias de esta
metodologia.

Para la recolecciéon de ejemplos, se emplea un
programa computacional que recopila cada silaba o
vocal pronunciada y en forma automatica la adapta
y lanombra para ser un ejemplo valido que ingrese a
la base de datos para el entrenamiento. La frecuencia
de muestreo empleada es de 8000 Hz, considerando
el ancho de banda de 4000 Hz usado en telefonia,
que contiene la informacién caracteristica de la
voz humana. Luego, de manera experimental se
determina que la vocal que posee el mayor pitch,
o periodo fundamental, es la vocal “a”. A partir de
los ejemplos recolectados de todos los hablantes
grabados, se determina que con la cantidad de 80
muestras, es decir 10 ms, bastan para determinar
el pitch. Esta cantidad es la minima con la que
se podria construir la vocal “a” y por tanto puede
usarse para ingresar a la red neuronal directamente.

Se entrena una BPNN sencilla con ejemplos de 80
muestras para identificar las 5 vocales. Para ello,
se debe disponer de un total de 4350 ejemplos, es
decir 870 por cada vocal, lo que demandaria tiempo
y recursos excesivos. Se hace necesario entonces,
reducir la cantidad de ejemplos, y la variable a
manejar es la cantidad de muestras componentes de
cadauno y que determinan la cantidad de neuronas
de entrada (Ne) en la ecuacién 2. En el caso de las
silabas, se utilizan redes distintas que las usadas

13
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para las vocales, agrupandolas en conjuntos de 4
0 5 por red.

Preparacion de ejemplos para el entrenamiento
La metodologia propuesta para lograr reducir la
cantidad de muestras de cada ejemplo consiste en
utilizar la WT y los coeficientes LPC. Esta idea se
fundamenta en la capacidad de la WT para reducir
el ruido y su eficiencia para representar la sefial con
menos muestras. Por otra parte, la utilidad de los
coeficientes LPC para representar paramétricamente
una sefial de voz, los cuales pueden reemplazar a un
gran niimero de muestras por un conjunto pequeflo
de pardametros llamados coeficientes LPC. Mediante
WT se realiza un filtrado de ruido a la totalidad de
ejemplos para eliminar la informacién no deseada
para luego realizar una descomposicién de 5 niveles
mediante la wavelet madre Daubechies 6, que fue
la que entreg6 mejores resultados.

La Figura 3 muestra la descomposicion wavelet de
la vocal “a” en 5 niveles de resolucién. Se observa
que una de las ondas de menor resolucién (con sélo
38 muestras), correspondiente al detalle d;, posee
una gran similitud con la sefial original S (de 300
muestras). Si se selecciona el detalle d5, con s6lo
38 muestras, se necesitarian 2250 ejemplos, 450
por cada vocal, para el entrenamiento, es decir, se
reduce el universo al 51% de la cantidad de 4350
ejemplos mencionada anteriormente.

Eluso de los coeficientes LPC para el reconocimiento
de la voz, es una de las técnicas mds utilizadas y con
muy buenos resultados. La cantidad necesaria de
coeficientes para lograr una adecuada representacién
de la sefial sometida a andlisis se relaciona de
forma directa con la frecuencia de muestreo y se
considera, mediante trabajos experimentales, que
con 13 coeficientes basta para una sefial muestreada
a 8 kHz. Si se seleccionasen 12 coeficientes LPC,
descartando el décimo tercero, por ser siempre 1,
debido a la normalizacién con respecto al dltimo
coeficiente, para entrenar las redes, segin (2) se
necesitarian 950 ejemplos (190 por cada vocal).

Si el detalle d; es una representacién de buena
calidad y de baja resolucién de la sefial original,
puede considerarse que la frecuencia de muestreo
baja en un 77%, entonces se podria utilizar una
menor cantidad de coeficientes LPC.
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En el proceso experimental se determiné que el limite
inferior de coeficiente con el cual los resultados del
entrenamiento se mantienen con minimas variaciones
es de 7 y que con una cantidad menor los resultados
caen drasticamente. Al utilizar 6 coeficientes (el
séptimo es 1 por la normalizacién) segin (2) se
necesitan s6lo 650 ejemplos (140 por vocal) para
entrenar una red. Asi se redujo al 15% la cantidad
de ejemplos minimos necesarios para llevar a cabo
el entrenamiento de la red.

VALIDACION DEL MODELO

Para validar una ANN se poseen indicadores
estadisticos y de error que muestran el comportamiento
real de lared. Tres de estos indicadores son: el error
cuadratico medio (RMS, Root Mean Square Error),
la desviacion estandar residual (RSD, Residual
Standard Deviation) y el indice de adecuacién (Al
Adequation Index). Teniéndose que, idealmente,
estos valores llegan a cero en el caso de RMS y
RSD, y a uno para Al [27].

Diseio del experimento

El experimento desarrollado consiste en generar
variadas ejemplos a partir de diversos hablantes
de habla hispana de Chile (pais donde se ubica el
estudio). Se muestran los resultados para las 5 vocales
y 4 fonemas caracteristicos: “ya”, “te”, “pi”, “bu”.
Resultados del entrenamiento y pruebas
Durante el proceso experimental se entrenaron
y probaron diferentes configuraciones de redes,
respetando las limitaciones expresadas en
(2), utilizando distintos tipos de entradas, asi
como funciones de activacién y algoritmos de
entrenamiento. De todas ellas, las que mejores
resultados entregaron, en términos de menor error
de entrenamiento y mayor simplicidad, son las que
a continuacioén se detallan en las tablas siguientes
en términos de sus arquitecturas y respectivas
configuraciones topoldgicas.

Resultados BPNN para reconocimiento de vocales
A continuacién, en la Tabla 1, se presentan las
caracteristicas de la BPNN utilizada para la
caracterizacion de las vocales.

Luego, los resultados de las pruebas de la red de
vocales se presentan en la Tabla 2 y para las silabas,
en la Tabla 3.
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Tabla 1. Caracteristicas de las vocales.

Red de vocales “a”’ “e”’ “i”, “09” T

Ejemplos de entrada a la red LPC del datalle “d3”

Cantidad de muestras por ejemplo 6 (6 de 7 coef. LPC)

Tipo de red Backpropagation
Neuronas de entradas 6
Neuronas de capa oculta 5
Neuronas en capa de salida 5

Funcion de transferencia capa oculta | Tansing (sigmoidal)

Funcién de transferencia capa salida Purelin (lineal acotada)

Algoritmo de entrenamiento Trainlm

Tabla 2. Resultados de pruebas de red de vocales.

Aciertos en total por Promedio resultados 36

cada vocal en 36 ejemplos ejemplos x vocal

(ideal: 100% ) (ideal: 1)
a e i 0 u a e i 0 u
34 0 2 0 0
a 0,92 ] 0,06] 0,081 0,11] 0,09

94% | 0% | 6% | 0% ] 0%

0 3212 2 4
e 0,040,711 0,16 ] 0,13] 0,2
0% 189% | 6% ] 6% J11%

2 1 24 1 8
i 0,11]0,19]0,521 0,13] 0,27
6% | 3% |67%] 3% ]22%

0 2 4 13210
o 0,051 0,14} 0,151 0,77} 0,13
0% | 6% |11%] 89% ] 0%
0 1 4 1 24
u 0,06 0,16 0,23 0,13 ] 0,54
0% 1 3% J11%] 3% 167%
Tot | 36 | 36 | 36 ] 36 | 36| - | - - - -

Pro 81% de acierto 0,69 de similitud

Observacion: lo que estd sombreado son los
aciertos (equivalencia entre la vocal ingresada y la
pronunciada), y lo que estd fuera de las diagonales
son los parentescos de la vocal ingresada con las
otras vocales.

Resultados BPNN para reconocimiento de silabas
Lared presenta la misma arquitectura y entrenamiento
que la red de vocales, excepto el nimero de salidas,
que son so6lo 4, debido a la cantidad de silabas a
reconocer.

Resultados de validaciones

La validacién cuantitativa permite, a través de los
indicadores de error, medir la convergencia del
sistema. A continuacién se presentan estos indices
para ambas redes: de vocales y silabas, mediante
las Tablas 4 y 5.

ANALISIS DE RESULTADOS

Empleando la totalidad de los ejemplos para
entrenamiento (130 por cada vocal), se obtuvieron
los coeficientes LPC que se ingresan a la red de
vocales y se alcanz6 un 81% de asertividad, segtin
se aprecia en la Tabla 2.

El nivel de similitud obtenido para el reconocimiento
de vocales es de 0,69. Siendo la vocal “a” la mas
facil de reconocer con 94% de acierto y 0,92 de
similitud. En cuanto a los indices de error, se tiene
que el RMS promedio es de 0,348. El menor error
lo entrega la vocal /a/ con RMS = 0,146. Para el
RSD, se aprecia que el valor promedio es de 0,275,
y nuevamente la vocal /a/ es la que presenta mejores
resultados. El Al es 0,432 en promedio para la red
de vocales, presentado en la Tabla 4.

Tabla 4. Indicadores de validacién (RMS, RSD e
IA) para red de vocales.

Vocal RMS RSD 1A
Tabla 3. Resultados de pruebas de red de silabas. 2 0,146 0133 0443
- - € 0,354 0,276 0,427
Aciertos en total Promedio resultados
por cada silaba en 36 36 muestras por silaba 1 0,401 0,302 0,374
muestras (ideal 100%) (ideal 1). o 0.388 0314 0.442
e B I A u 0452 035 0472
- 2 3 21 057 | 037 | 013 | 008 ; 3 ’
Y2 Teave | 25% | s% 6% > i i > Promedio 0,348 0,275 0,432
te 2280/ 7?3/ 3:/ 0?/ 024 | 063 | 008 | 003
> 00 25 P Para la red de silabas, se utiliz6 un conjunto de
P00 | 0o | 6o% | 170 | »17 | @05 | 998 ] 033 520 ejemplos. Al observar la Tabla 3 se tiene que
bu z (; 70 21: o4 | 004 | 029 [0l la asertividad fue d'e 72%; yel mvel. de mmll{tuc.i de
8% | 0% 1 19% | 78% 0,60. Durante la validacion se obtuvieron los indices
total | 36 | 36 | 36 36 | -- - -1 -

Pro 72% de asertividad

0,60 de similitud

RMS y RSD, que se muestran en la Tabla 5, con un
promedio de 0,552y 0,375, respectivamente. E1 Al
tuvo un valor de 0,42.
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Tabla 5. Indicadores de validacién (RMS, RSD e
IA) para red de silabas.

Silaba RMS RSD IA
ya 0,589 035 0426
te 0488 0341 0427
pi 0,565 0378 0407
bu 0.567 0432 0438
Promedio 0,552 0,375 0424
CONCLUSIONES

A partir del andlisis de los resultados, es posible afirmar
que el modelo propuesto para el reconocimiento de
silabas y vocales, implementado a través de un
software apoyado en las teorias de WT, coeficientes
LPC y BPNN, ofrece interesantes perspectivas
para constituirse en una herramienta automdtica y
amigable para complementar el aprendizaje del habla
para personas que padecen problemas de audicion.
Este modelo es extensible a palabras, utilizando la
segmentacién de las mismas.

Respecto de los resultados cuantitativos, se destaca
la gran ventaja de emplear la WT, disminuyéndose la
cantidad de muestras de la sefial. La incorporacién
de los parametros LPC logra bajarla a un 2,3%, ya
que su utilizacién aplicada al detalle d5 de la WT
de la sefial, permite en forma mejorar y optimizar la
capacidad de entrenamiento de las redes neuronales,
las cuales fueron entrenadas con ejemplos de baja
complejidad permitiendo, de esta manera, utilizarlo
en linea.

El modelo desarrollado es implementado en una
aplicacion con una interfaz grafica amigable a nivel
de prototipo, la cual serd descrita en un proximo
trabajo, posibilitando una utilidad préctica real.

Se espera que este sistema sea evaluado a futuro
por un experto en lenguaje, de manera de tener un
respaldo de esta disciplina, sobre los resultados
numéricos presentados. También se tiene la
perspectiva de incorporar nuevas silabas y palabras
usando segmentacién, asi como también realizar
pruebas con personas con dificultades de audicién
a través de la interfaz presentada en la propuesta.
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