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Prologo

Durante las ultimas décadas, los diferentes avances en procesamiento de senales, algo-
ritmos, arquitecturas y plataformas de computo han provocado un inminente crecimiento
en la investigacion y desarrollo de sistemas de Interaccion Humano-Computadora (HCI, por
sus siglas en inglés). La Interaccion Humano-Computadora, se refiere al diseno de sistemas
computacionales que permiten a las personas llevar a cabo sus actividades de manera eficien-
te, segura y facil (Preece y otros, 1994). Actualmente, no sélo aborda el tema relacionado con
sistemas de oficina, donde fueron sus inicios, sino también temas relacionados con dispositi-
vos moviles, servicios web, servicios de Internet, juegos, entre otros. Ademaés, se agregan los
temas relacionados con los robots auténomos y en consecuencia, la interaccion humano-robot
requerida para este tipo de sistemas (Kiesler y Hinds, 2004).

De acuerdo con la definicion presentada por Goodrich y Schultz (2007), Interaccion
Humano-Robot (HRI) es un campo de estudio dedicado a entender, disefiar y evaluar siste-
mas roboticos para ser usados por los seres humanos y entre los seres humanos. El término
interaccién, indica la existencia de un tipo de comunicaciéon entre dos o méas entes, en este
caso, el robot y el humano. Dicha comunicacion se puede realizar de diferentes maneras, sin
embargo, existe una gran influencia por el grado de proximidad entre el ser humano y el
sistema robotico. Por tanto, la comunicacion y en consecuencia la interaccion entre estos dos
entes, puede ser separada en dos categorias generales:

= Interaccion a distancia. El ser humano y el robot se encuentran separados espacialmente
e incluso temporalmente.

= Interaccion de proximidad. El ser humano y el robot estan localizados en el mismo
espacio geografico y temporal.

Dentro de esta division es posible distinguir categorias méas especificas, tales como aplica-
ciones que requieren movimiento, manipulacién o interaccion social. Por ejemplo, la robotica
movil dentro de la interaccién a distancia es comunmente identificada como teleoperacién
o control a distancia y la interaccion a distancia con manipulacién es conocida como te-
lemanipulacién. Asimismo, la interaccion de proximidad combinada con robdética movil y
manipulacién dan lugar a un la robética de servicio. Finalmente, la interaccion social incluye

VIII
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aspectos sociales, emocionales y cognitivos de interaccién. En este caso, los humanos y los
sistemas roboticos interactiian como companeros, pudiendo ser este tipo de interaccion a
distancia o bien, de proximidad.

Como parte de los trabajos identificados en el area de HRI se encuentran los sistemas de
reconocimiento automatico, dentro de los cuales se pueden mencionar los enfocados al recono-
cimiento automatico del habla, reconocimiento de rostros, formas, colores, gestos corporales,
etc. Todos ellos con la intencién de apoyar a las personas en sus actividades cotidianas, pero
sobretodo, pretenden proveer de una interaccién natural humano-robot.

En este sentido, el reciente desarrollo de la roboética fuera de aplicaciones industriales, se
concentra cada vez mas en la operacién de robots de servicio con miiltiples funciones, en un
entorno dindmico y con la capacidad de interactuar con las personas y objetos del mismo
entorno. Dicho desarrollo, se clasifica como una rama de la robdtica de nombre “robdtica
de servicio”, la cual se enfoca en desarrollar algoritmos, metodologias y robots que cumplan
ciertos requisitos para que sean aceptados por la ideologia del ser humano, ademés de que
cubran la interaccion humano-robot ideal (Breazeal, 2002).

De acuerdo con Rahimi y Karwowski (1992), uno de los problemas més importantes y
complejos en el area de robotica de servicio es la interaccion humano-robot, donde es el
humano quién debe indicar al sistema robético una tarea a realizar. En este contexto, la
mejor manera de proveer dicha interaccion es sin duda el reconocimiento del habla, rostros
y gestos. El habla, por ser la comunicaciéon natural entre las personas; los rostros y gestos
porque son ellos quienes emiten gran parte de los mensajes en una conversacion.

Es por ello, que el presente proyecto de tesis se enfoca en desarrollar un sistema de
reconocimiento multimodal, capaz de interpretar senas y mensajes vocales emitidos por un
usuario. El sistema debe ser capaz de interpretar los signos correspondientes al alfabeto del
Lenguaje de Senias Mexicano (LSM) y comandos vocales pronunciados también en Espartiol
Mexicano. Ambos, enfocados y disenados para controlar un sistema robdtico de servicio.

Planteamiento del problema

Como se mencion6é en parrafos anteriores, la interaccion humano-robot es uno de los
problemas mas importantes y atacados en la robotica de servicio. Una posible forma de
comunicacion entre las personas y un robot, puede ser sin duda el uso de un teclado o
botones de accién. Sin embargo, cuando se piensa en funciones como la marcacion por voz
de un teléfono celular, o la interacciéon con juegos por medio de un sensor tridimensional,
resulta mucho més natural y amigable la comunicacion mediante senas y voz, como si ésta
fuese directamente con otra persona.

El presente trabajo de tesis, pretende proveer de un medio de interaccién entre un ser
humano y un sistema robo6tico, con el cual el usuario pueda dar instrucciones de movimiento
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y manipulacion al robot, pero sobre todo, sin utilizar una herramienta electrénica de comuni-
cacion como el teclado. Se plantea el desarrollo de un sistema de reconocimiento multimodal
que incluya las dos formas de comunicacién més usadas por los humanos, senas y voz. Por
una parte, la identificacion de signos correspondientes al alfabeto del Lenguaje de Senas Me-
xicano (LSM), proporcionando la interaccion con el robot por medio de senas. En tal caso,
el reconocimiento no dependerd de mecanismos electronicos para modelar los simbolos del
alfabeto. Por otro lado, el reconocimiento de comandos vocales, también para el espanol Me-
xicano, proporcionando la interaccién mediante voz con el sistema rob6tico. En ambos casos,
se interpretara un mensaje disenado para controlar un sistema roboético de servicio.

Cabe mencionar que el lenguaje de senas es la comunicacién natural de las personas con
discapacidades auditivas y del habla. Ademas, tiene la caracteristica principal de que su
forma de transmision es completamente visual y son parte de la cultura de las comunidades
de sordomudos, en la cual, reflejan su vision del mundo. Por su parte, los comandos vocales
son una representacion abstracta de acciones o tareas que una persona quiere dar a entender
por medio de la voz. Donde estos comandos, pueden incluir hasta un méaximo de 10 palabras
y son utilizados cominmente para interactuar con sistemas electronicos.

Justificacion

El lenguaje de senas es utilizado principalmente por la comunidad de sordomudos. Sin
embargo, las personas que no tienen dicha discapacidad también aprenden el lenguaje con el
fin de comunicarse con aquellos que no pueden oir o hablar. Cabe mencionar que el uso de este
lenguaje no esta limitado a dicha comunidad, pues también es usado por aquellas personas
que necesitan comunicarse en lugares donde las voces no se utilizan. Por ejemplo, los buzos o
los usuarios de maquinaria ruidosa. Por otra parte, el hecho de utilizar un lenguaje de senas,
facilita su aprendizaje ya que al ser un lenguaje, posee su propia estructura gramatical y
lingiiistica como la seméntica y la sintaxis.

En este proyecto de tesis, la utilizacion del LSM se basa en la gran cantidad de personas
que pueden llegar a utilizar el lenguaje y la facilidad con que dichas personas puedan apren-
derlo. Se resalta también, que son muy pocos los trabajos que se han desarrollado usando
esta codificacion, pues la mayoria de sistemas desarrollados a la fecha, utilizan el lenguaje de
senas Norte-Americano, tal como se muestra en Munib y otros (2007). Cabe mencionar, que
cada pafs posee su propia codificacion para el alfabeto de senas (Munib y otros, 2007; Vargas
y otros, 2010; Karami y otros, 2011; Paulraj y otros, 2010).

En conclusiéon, el reconocimiento de senas puede proveer un medio de comunicacién
humano-robot en dos situaciones basicas: con personas de discapacidades auditivas y del
habla y con personas que dadas sus condiciones de trabajo, no puedan utilizar la voz para
comunicarse. Por su parte, el reconocimiento de comandos vocales facilita la comunicacién
con aquellas personas que presenten alguna discapacidad fisica o motriz, personas de la ter-
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cera edad y con la poblaciéon en general. De esta manera, el sistema multimodal puede ser
implementado como un sistema de interaccion natural humano-robot, que independientemen-
te de ser utilizado por personas con alguna discapacidad, ya sea fisica, auditiva o del habla,
puede ser utilizado por la poblaciéon en general.

Finalmente, el sistema de reconocimiento multimodal pueden servir como base para el
desarrollo de sistemas de control robético a distancia. Es decir, sistemas que faciliten el control
de robots desde un sitio remoto o por medio de algtn tipo de conectividad inaldmbrica.

Hipotesis

Como se mencion6 previamente, los sistemas de reconocimiento automético y en especial
los sistemas de interacciéon humano-robot, representan uno de los problemas més importantes
y complejos en el area de robotica (Rahimi y Karwowski, 1992). Por tal motivo, se desea desa-
rrollar un sistema de interaccion multimodal utilizando lenguaje natural como senas y voz.
Dicho sistema debera resultar més facil y atractivo de usar que un sistema de comunicacion
por teclado.

En este sentido, es posible desarrollar el sistema multimodal con tres médulos principales:
El primero, para reconocimiento de senas utilizando Redes Neuronales Artificiales; el segun-
do, enfocado al reconocimiento de comandos vocales utilizando Modelos Ocultos de Markov;
y un tercer modulo utilizando ponderacion estadistica para unificar los resultados del reco-
nocimiento de sefias y comandos vocales. Los dos modulos de reconocimiento (sefias y voz)
deberédn trabajar de manera independiente y proporcionar una interpretacion del mensaje
emitido por el usuario, no obstante solo se tomara en cuenta el resultado emitido por el mo-
dulo final. Para ello, es necesario generar una base de datos de mensajes que el sistema sea
capaz de reconocer y que dichos mensajes estén disenados para controlar un sistema robotico
de servicio.

Por su parte, la captura de los datos del usuario (imagenes y voz), se debe realizar por
medio de un dispositivo Kinect (Microsoft, 2009), el cual es capaz de percibir datos visuales y
sonoros de su entorno gracias a sus arreglos de cAmaras y micréfonos montados en el mismo.
En tal caso, se debe capturar primero la senal de voz, debido a su rapidez de procesamiento,
para después capturar la senal visual representada por una imagen en color y una imagen
en profundidad. De esta manera, el orden de ejecucion debe ser el siguiente: médulo de voz,
modulo de senas y al final, el médulo de ponderacion estadistica.
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Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un sistema de reconocimiento multimodal capaz de reconocer los simbolos del
alfabeto del Lenguaje de Senas Mexicano y comandos vocales también en espanol Mexicano.
Dicho sistema, deberd conjuntar interpretaciones de senas y voz para identificar un solo
mensaje, el cual estard disenado y enfocado a controlar un sistema robético de servicio.

Objetivos especificos

= Implementar el reconocimiento del alfabeto del LSM utilizando Redes Neuronales Artifi-
ciales. Primero con imagenes bidimensionales y después con iméagenes tridimensionales,
en ambos casos, usando senas que no involucren movimiento.

= Implementar el reconocimiento de comandos vocales para el espanol Mexicano utilizan-
do Modelos Ocultos de Markov.

= Utilizar técnicas de adaptacion de voz, que permitan el funcionamiento multi-usuario
del correspondiente modulo.

= Implementar un sistema de reconocimiento multimodal, usando senas y voz en espanol
Mexicano.

= Validar el sistema de reconocimiento multimodal mediante el desarrollo de una aplica-
cion en un entorno de simulacién.

Organizacion de la tesis

El presente trabajo de tesis se encuentra organizado en cinco capitulos principales.

En el Capitulo 1, estado del arte, se muestra una serie de trabajos relacionados o simi-
lares al propuesto en el presente documento. Se hace mencion de los diferentes proyectos e
investigaciones que existen en relacion al reconocimiento de senas y voz.

El Capitulo 2, muestra la teoria necesaria para comprender el funcionamiento del sistema
multimodal. Se detallan las técnicas de procesamiento de patrones referente a Redes Neuro-
nales y Modelos Ocultos de Markov, que son las dos técnicas utilizadas en el presente trabajo
de tesis. El primero para identificar las senas y el segundo para procesar las muestras de voz.

El desarrollo de los modulo de senas, voz y de unificacion, se detallan en Capitulo 3. Se
muestran los dos casos de estudio realizados en el médulo de senas, ocupando una webcam y un
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dispositivo Kinect. También se detalla la construcciéon del sistema de voz y su correspondiente
adaptacion de usuarios, asi como la forma de unificar los resultados parciales de cada modulo
de reconocimiento.

El Capitulo 4, presenta los resultados del sistema implementado. Por una parte los resul-
tados parciales de cada modulo de reconocimiento y por la otra los resultados del sistema
multimodal unificado.

Finalmente, el Capitulo 5 muestra las conclusiones y perspectivas de trabajo a futuro del
presente proyecto de tesis.
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Capitulo 1

Estado del arte

1.1. Introducciéon

En el area de roboética, los sistemas de reconocimiento automaéatico han tomado un papel
muy importante en los procesos de interaccion humano-robot. Por medio de éstos, se pre-
tende proveer de un tipo de comunicaciéon natural entre los seres humanos y los sistemas
robo6ticos, ya sea utilizando caracteristicas del habla, de rostros, formas, colores, gestos cor-
porales, o cualquier otra sena utilizada en la interacciéon natural de las personas. Por este
motivo, en el presente capitulo se presenta un resumen general de los trabajos relacionados
al reconocimiento automatico y sus correspondientes aplicaciones en roboética.

Se pueden mencionar por ejemplo, trabajos que utilizan las caracteristicas de color y
profundidad para detectar algin objeto. Un primer acercamiento a esta area es el recono-
cimiento de objetos o formas geométricas usando caracteristicas de profundidad (Gadh y
Prinz, 1992). Sin embargo, gran parte de las investigaciones se han enfocado en identificar
figuras humanas, tomando en cuenta las variaciones de posicion, vestimenta, condiciones de
iluminacion y fondo de imagenes (Dalal y otros, 2006; Tkemura y Fujiyoshi, 2010). También,
se han utilizado sistemas estereoscopicos en la ubicacion del cuerpo humano, tal es el caso
del trabajo presentado por Munoz y otros (2007), donde los autores utilizan un sistema de
vision estereoscopica e informacion de profundidad para identificar y seguir el cuerpo de las
personas. Un trabajo mas reciente en esta area, fue presentado por Salas y Tomasi (2011),
en este caso los autores combinan el color y la profundidad de las imagenes con la finalidad
de detectar personas en ambientes cerrados.

Otros autores han incluido el uso del Kinect para obtener informacion tridimensional de
los objetos. La rapida evolucion de esta tecnologia provee una alta calidad de sincronizacion
entre imagenes de color y profundidad, aunado a una frecuencia de respuesta muy alta. Por
ejemplo, utilizar el sensor de profundidad del Kinect y asi implementar un sensor tactil sobre
una mesa (Wilson, 2010). Ademéas, Lu y otros (2011) utilizaron el Kinect para detectar la
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silueta humana con informacion del sensor de profundidad y modelados 2D y 3D de la cabeza
humana. Un ejemplo mas, se observa en el trabajo presentado por Hernandez-Loépez y otros
(2012), donde utilizan caracteristicas de color y profundidad extraidas con dicho sensor para
detectar objetos en el espacio de trabajo de un robot. Los autores utilizan éstas caracteristicas
y proponen una estrategia de movimiento procesada en tiempo real.

Otro tipo de reconocimiento es el que se relaciona con los rostros y las caracteristicas del
mismo. Dos problemas béasicos e independientes que afrontan estos sistemas son: la deteccién
del rostro en la escena o imagen, y el reconocimiento del rostro detectado. Actualmente,
existe una gran cantidad de algoritmos de detecciéon de rostros con desempeno variado y que
depende de los escenarios considerados en cada caso (Yang y otros, 2002; Zhao y otros, 2003).
Por su parte, el reconocimiento de rostros consiste en buscar un rostro dentro una base de
datos de referencia para encontrar las coincidencias e identificar un rostro previamente dado
(Lone y otros, 2011). En algunos casos este tipo de reconocimiento automético es utilizado
en aplicaciones de analisis forense (Jain y otros, 2011).

Cabe mencionar que los sistemas de reconocimiento tienen una variedad de aplicaciones
en robotica, desde implementacion en sistemas militares, sistemas de exploracion espacial,
entretenimiento, o bien robots de asistencia y educacién. En el a&mbito militar, se pueden
encontrar aplicaciones de robots controlados remotamente para abordar y revisar paquetes
sospechosos (Wells y Deguire, 2005). Asimismo, implementacion de robots con funciones de
ayudantes o companeros de los militares, trabajando como equipos de colaboracién mixtos
humano-robot (Bruemmer y Walton, 2003; Kennedy y otros, 2007).

En cuanto a exploracion espacial, los robots se han utilizado cominmente en exploracién
de la superficie lunar (Duke y otros, 2003), o superficies planetarias, principalmente la del
planeta Marte, asi como para dar mantenimiento a estaciones espaciales (Fong y Thorpe,
2001; Leger y otros, 2005).

Las aplicaciones de entretenimiento, son las mas comercializadas para uso fuera de insti-
tuciones de investigacion y desarrollo, en este caso el rol de los humanos es de observador y
la interacciéon con los sistemas robdticos es minima. El robot, generalmente reproduce un so-
nido pregrabado que sincroniza con sus formas de movimiento, por ejemplo robots bailadores
(Kosuge y otros, 2003), o bien, mascotas roboticas (Fong y otros, 2003).

Finalmente, un area reciente de aplicaciones en robdtica es la relacionada con robots de
asistencia y educacién, llamada cominmente robética de servicio, la cual es quiza una de las
méas demandantes en Interaccion Humano-Robot (HRI). Como ejemplo de estas aplicaciones
estan aquellas que pretender aumentar el conjunto de tareas que una persona con discapacidad
pueda llevar a cabo de forma independiente. Estas tareas incluyen asistencia de navegacion en
ambientes no estructurados (Kulyukin y otros, 2006), o facilidades de transportacion (Yanco,
2001). Ademas, algunas investigaciones estan explorando la mejor forma de utilizar los robots
para promover la educacion de los ninos, tanto en el hogar como en las escuelas (Cooper y
otros, 1999; Han y otros, 2005).
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Dentro de esta tultima area de aplicacion, referente a la robotica de servicio, se encuentra
ubicado el estudio de la presente tesis. En tal caso, es necesario utilizar dos tipos de reco-
nocimiento automatico: reconocimiento del lenguaje de senas y reconocimiento de comandos
vocales. Es por ello que en las siguientes secciones se hara un bosquejo de los trabajos exis-
tentes en reconocimiento de senas y comandos vocales, asi como las diferentes aplicaciones
que se dan a este tipo de investigaciones.

1.2. Sistemas de senas

Como se puede observar, el area de aplicaciéon de los sistemas de reconocimiento automa-
tico es muy amplia. Sin embargo, en la robotica de servicio uno de los retos mas importantes
es el reconocimiento de gestos para controlar el sistema. Para ello, se requiere capturar e
interpretar movimientos de la cabeza, los 0jos, cara, manos, brazos o cuerpo entero. Ejemplo
de ello, se puede observar en Hashimoto y otros (2009), donde los autores realizan un segui-
miento de los movimientos oculares y con ello controlar una silla de ruedas. Por su parte,
Yan y otros (2012) utilizan una estructura montada sobre la persona para percibir todos los
movimientos que realiza ésta tltima y reproducirlos en un sistema roboético.

Entre las diferentes partes del cuerpo, la mano es la herramienta més eficaz para in-
teraccion por su amplia funcionalidad en cuanto a comunicaciéon y manipulacion. Se han
analizado diferentes estilos de interaccién que permitan una comunicaciéon natural e intuitiva
entre un ser humano y un sistema robotizado. En este contexto, se han desarrollado algu-
nos sistemas que permitan interactuar por medio de las senas, inicialmente con la ayuda de
guantes electronicos o acelerémetros para modelar la mano humana. Por ejemplo, usando
la codificacion del lenguaje de sefias Norte-Americano (Waldron y Kim, 1995), Australiano
(Kadous, 1996) o Mexicano (Villa-Angulo y Hidalgo-Silva, 2005). Estos taltimos, no soélo
identificaron las senas, sino también realizaron la traduccion de éstas a su correspondiente
mensaje de voz y texto.

No obstante, no todos los trabajos necesitan de una estructura o elemento mecanico para
describir los movimientos y gestos de un usuario. En este sentido, los sistemas estereoscopicos
han sido de gran utilidad en la captura de iméagenes, asi como en la extraccion de informacion
necesaria para reconocer algin gesto humano (Nickel y Stiefelhagen, 2007; Maldeni y otros,
2011). Un ejemplo de ello, se muestra en el trabajo presentado por Kollorz y otros (2008),
donde se utilizan caracteristicas de profundidad con el objetivo de reconocer un conjunto de
12 senas aplicadas a sistemas automotrices. El Kinect (Microsoft, 2009), también ha servido
como proveedor de datos y caracteristicas en el reconocimiento de senas. Ejemplo de ello, se
muestra en Lopez-Monroy y Leal-Meléndrez (2011), donde se realiza un reconocimiento de
siete senas utilizando Modelos Ocultos de Markov.

Otros trabajos se han apoyado de un modelo tridimensional de la mano para hacer el
reconocimiento de sefias. Wu y Huang (2001) realizan el modelado de la forma, estructura
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cineméatica y movimientos de la mano, que sirven en el reconocimiento de algunos simbolos
del alfabeto de sefias Norte-Americano. En estos casos, la estructura o modelo tridimensional
es montado sobre la mano del usuario, generalmente identificada mediante segmentaciones
usando el color de la piel (O’Hagan y otros, 2002; Mo y otros, 2005), o extraccion de fondos
uniformes (Malik y Laszlo, 2004). Posteriormente, se hace un seguimiento de los movimientos
de la mano con el objetivo de conocer el estado actual de ésta y extraer las caracteristicas
necesarias para identificar una sefia determinada (Erol y otros, 2007).

En relacion al seguimiento de los movimientos de la mano, se han utilizado diferentes
técnicas con dicho propoésito. Desde el uso de secuencias de video para construir la trayec-
toria que sigue la punta de un solo dedo (Yuan-Hsiang y Chen-Ming, 2010), hasta el uso
de elementos de programacion genética y Redes Bayesianas Dinamicas (El-Sawah y otros,
2007), las cuales permiten el seguimiento de toda la estructura de la mano. También se han
usado los métodos comunes de seguimiento y predicciéon como el filtro de Kalman y el filtro
de particulas. Un ejemplo de este tltimo, es aplicado al control de aparatos electrodomeésticos
(Bretzner y otros, 2002). Por su parte, Ho-Sub y otros (2001) utilizan Modelos Ocultos de
Markov para hacer el seguimiento de la palma de la mano y reconocer 12 elementos graficos
y 36 caracteres alfanuméricos, cada uno de los cuales debe ser trazado con la mano, y asi
poder reconocerlo.

Cabe mencionar que la mayoria de investigaciones define su propia codificacion de senas.
Esto, en dependencia de la aplicacion que se daré al sistema de reconocimiento. Por ejemplo
en Posada-Gomez y otros (2007), los autores solamente identifican la mano extendida y su
desplazamiento para poder mover una silla de ruedas. La direccion de movimiento de la mano
define la direccion de movimiento de la silla (arriba= adelante, abajo=atrés, derecha—=giro
a la derecha, izquierda—=giro a la izquierda). Por su parte, Trigo y Pellegrino (2010) definen
un alfabeto de seis simbolos para probar su reconocedor de senas. En este caso, los autores
utilizan como senas: la mano abierta, la mano formando una ‘v” con los dedos indice y
medio, apuntando con el dedo indice y pulgar extendidos, apuntando s6lo con el dedo indice,
levantando el pulgar y la mano cerrada. Ademas, aseguran que el reconocedor es invariante

a cambios de traslacion, escala y rotacion.

De manera similar, en Nguyen y otros (2011) los autores proponen un sistema de sefias
como forma de controlar un sistema robdético. Se proponen diferentes sefias para definir cinco
mensajes de comunicacién con el robot, las cuales hacen referencia al llamado del robot,
posturas de acuerdo y desacuerdo con el mismo, sefialarle objetos y detener su movimiento.
Asimismo, Nagi y otros (2011) definen seis senas con las cuales controlan un robot movil de
uso domestico. Dichas senas representan los nimeros del cero al cinco, donde el cero es la
mano cerrada y el cinco la mano abierta. Sin embargo, los autores definen un guante de color
especifico para hacer la separaciéon de la mano con el resto del escenario.

En lo que respecta al uso de lenguaje de sordomudos, la mayor parte de las investigaciones
se ha realizado con la codificaciéon del lenguaje de sefias Norte-Americano, asi se muestra en
Binh y Ejima (2005), donde los autores utilizaron técnicas de logica difusa combinadas con
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Redes Neuronales en la clasificacion de dichos simbolos. Poco después, Munib y otros (2007)
utilizaron la transformada de Hough y Redes Neuronales para clasificar las serias del mismo
alfabeto. Por su parte, Chen y otros (2008) utilizaron solamente cuatro simbolos de este
alfabeto para probar su sistema de reconocimiento. Utilizaron los simbolos correspondientes
a las senas a, b, i y u, ademés de utilizar métodos estadisticos basados en caracteristicas
Haar-like (Viola y Jones, 2001) y el algoritmo de aprendizaje AdaBoost (Freund y Schapire,
1997). De forma similar, en Ayala-Ramirez y otros (2011) se utilizaron solo seis simbolos del
mismo alfabeto, en este caso, los autores se basaron en caracteristicas geométricas y de color
con la finalidad de reconocer la mano y asi poder controlar un robot mévil.

Pocos han sido los trabajos que se enfocan en utilizar codificaciones diferentes, por ejemplo
Al-Jarrah y Halawani (2001) decidieron utilizar el lenguaje de sefias Arabe con sistemas
neuro-difusos; Maung (2009) ocupa Redes Neuronales para reconocer las senas del alfabeto
de Birmania; Dias y otros (2009) también usan modelos neuro-difusos en el reconocimiento
del alfabeto brasilefio; Karami y otros (2011) desarrollaron un sistema de reconocimiento para
el lenguaje de senias Persa. Con respecto al lenguaje de senas Mexicano, se puede mencionar
el trabajo desarrollado por Villa-Angulo y Hidalgo-Silva (2005), donde los autores utilizaron
un guante electrénico para capturar las senas; y el trabajo mostrado en Luis-Pérez y otros
(2011) donde se hace el reconocimiento de las senas usando Redes Neuronales Artificiales.

1.3. Sistemas de voz

El habla es la forma mas natural y eficiente de comunicaciéon entre las personas, pues
resulta un mecanismo sencillo para la transmision de ideas. Por ello, surge uno de los grandes
retos en la roboética de nuestros dias, la comunicacion por voz entre humanos y sistemas
robotizados, permitiendo una interaccién humano-robot mas acorde a lo acostumbrado por
las personas.

El reconocimiento automatico del habla (ASR por sus siglas en inglés) es una técnica que
permite convertir sefiales de voz en texto para reconocimiento y comprension de ideas (Liu
y Li, 2010). Un primer acercamiento a este tipo de reconocedores se dio a principios de los
anios 80’s cuando Burton y otros (1983) hacen uso de cuantizacion de vectores para hacer un
reconocedor de palabras aisladas. Posteriormente, surgen nuevos métodos de reconocimiento
como Redes Neuronales y Modelos Ocultos de Markov, los cuales son usados normalmente
como complemento uno del otro (Tretin y Gori, 2001). Sin embargo, Waibel y otros (1989)
utiliza solamente las Redes Neuronales para disenar un reconocedor del habla.

En las ultimas décadas los sistemas de reconocimiento automético de voz han experimen-
tado un notable progreso. En particular, se han dado numerosas investigaciones que utilizan
un vocabulario extenso, reconocimiento en tiempo real y casos con independencia de usua-
rio (Young, 1996; Zweig y Picheny, 2004). Al mismo tiempo, las aplicaciones comerciales
de reconocimiento de voz son mas encontradas en el mercado. Por ejemplo en la industria,
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las comunicaciones y teléfonos moviles, los sistemas eléctricos automotrices, la medicina, las
casas inteligentes, etc.

En lo que respecta a sistemas de reconocimiento con vocabulario amplio se puede mencio-
nar el trabajo presentado por Woodland y otros (1994), donde los autores utilizan Modelos
Ocultos de Markov y la herramienta HTK (Hidden Markov Models Toolkit) para disenar
un reconocedor de voz con frases largas. Un trabajo similar es mostrado en Gales y Young
(1996), donde se reconocen comandos de longitud media y se ataca el problema de interfe-
rencia producida por el ruido externo al momento de tomar las senales de audio.

Cabe mencionar que muchos de los trabajos desarrollados para reconocimiento del habla,
estan pensados en sistemas roboticos, ya sea para manipulacién de objetos o movimiento del
mismo. Schuller y otros (2008) implementan un reconocedor de emociones por medio de la
voz para controlar un brazo robotico de asistencia y manipular objetos médicos. Zhang y
otros (2008) desarrollan un sistema de interaccién para un robot de servicio especializado
en el cuidado de la salud de personas enfermas, el cual puede ser utilizado en entornos
caseros. Por su parte Atrash y otros (2009) realizan una interfaz de dialogo humano-robot
para comunicarse con una silla eléctrica y poder desplazarla en entornos cerrados.

El reconocimiento de emociones e identificaciéon de usuarios es una de las posibles aplica-
ciones del procesamiento de voz, sobre todo porque los humanos tendemos a expresar nuestro
estado emocional a través de la voz. Muchas de las investigaciones realizadas a la fecha se
centran en determinar el estado de animo de un usuario, por ejemplo Luengo y otros (2005),
donde se utilizan pardmetros prosodicos para determinar las emociones de un usuario en
especifico. Otro ejemplo se presenta en Solis-Villarreal (2011), donde el autor clasifica una
serie de emociones a partir de senales de voz usando soporte vectorial y memorias asociativas.
En lo que respecta a la identificaciéon de usuarios se tiene el trabajo desarrollado por Cruz-
Beltran y Acevedo-Mosqueda (2008); ellos realizaron la identificacion de usuarios mediante
Redes Neuronales y Coeficientes de Prediccion Lineal (LPC), al igual que en Trujillo-Romero
y otros (2012).

En lo que respecta al espanol mexicano, varias han sido las investigaciones realizadas, mu-
chas de ellas utilizando la herramienta HTK desarrollada por la universidad de Cambridge
(Young y Woodland, 2006). Ademaés, gran parte de esas investigaciones se ha implementado
utilizando silabas y fonemas como unidades bésicas para el modelado de la voz (Oropeza-
Rodriguez y Suarez-Guerra, 2006). Se puede mencionar el trabajo de Flores y otros (2001),
donde se realiza una sintesis de voz utilizando métodos de selecciéon de unidades de longitud
variable. Por otro lado, se puede hacer énfasis en el proyecto de la Universidad Nacional Au-
tonoma de México, quienes desean implementar una interaccién natural con el robot GOLEM
por medio de didlogos cognitivos con el sistema (Golem, 2012; Avilés y otros, 2009).



Capitulo 2

Marco Teo6rico

2.1. Introducciéon

Uno de los ultimos objetivos en la interaccion humano-robot consiste en conseguir una
comunicacion natural y sin esfuerzo. Las nuevas tecnologias permiten que, mas alla de la
interaccion existente a través del teclado y del raton, surjan nuevas modalidades de comuni-
cacion entre un sistema roboético y el usuario que lo maneja. Dos de los canales mas usados
para este tipo de comunicacion son las expresiones visuales obtenidas a partir de una imagen
o un video y las expresiones léxico-fonéticas obtenidas de un discurso. Para que el sistema
robotico consiga establecer una interaccion adecuada, éste debe ser capaz de procesar y ana-
lizar dichas expresiones por medio de técnicas vinculadas al reconocimiento automatico de
patrones.

Siguiendo la definicién de Watanabe (1985), un patrén es una entidad a la que se le pue-
de dar un nombre y que esta representada por un conjunto de propiedades, medidas y las
relaciones entre ellas (vector de caracteristicas). Por ejemplo, un patron puede ser una sefial
sonora y su vector de caracteristicas, el conjunto de coeficientes espectrales extraidos de ella
(espectrograma). Otro ejemplo podria ser la imagen de una cara humana, de la cual se extrae
el vector de caracteristicas formado por un conjunto de valores numéricos, calculados a partir
de la misma. El reconocimiento automatico, descripcion, clasificacion y agrupamiento de pa-
trones son actividades importantes en una gran variedad de disciplinas cientificas, tales como
biologia, psicologia, medicina, vision por computador, inteligencia artificial, teledeteccion,
etc.

Un sistema de reconocimiento de patrones tiene uno de dos objetivos principales. Iden-
tificar un patrén como miembro de una clase ya definida, también llamada clasificacion su-
pervisada. O bien, asignar un patréon a una clase que ain no ha sido definida, comtinmente
llamada clasificacion no supervisada, agrupamiento o clustering.
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Recordemos que el objetivo del presente trabajo de tesis consiste en desarrollar un sistema
de reconocimiento multimodal. Capaz de reconocer expresiones visuales (senas) y fonéticas
(comandos vocales), con el fin de controlar un sistema robotico de servicio. Debe identificar las
senas emitidas por el usuario, haciendo uso de Redes Neuronales Artificiales y utilizar Modelos
Ocultos de Markov para reconocer los comandos de voz. Ambas técnicas, identificadas como
métodos de reconocimiento de patrones con clasificacion supervisada.

En este capitulo daremos referencias al estado actual de las técnicas utilizadas para el
reconocimiento de senas y comandos vocales que pretendemos abordar en la tesis, con el
objetivo de situar al lector en el contexto adecuado.

2.2. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son métodos diseniados para el procesado de
datos y la organizacion del conocimiento basado en la imitacion del funcionamiento de los
sistemas nerviosos biolégicos. Una Red neuronal no se basa en un modelo algebraico explicito,
sino en un conjunto de unidades de activaciéon, denominados también “nodos” o “neuronas
artificiales” conectadas unas con otras. Estas conexiones tienen una gran semejanza con las
dendritas y los axones en los sistemas nerviosos biologicos (Hagan y otros, 1995).

Como se muestra en la Figura 2.1, las neuronas biologicas tiene cuatro componentes
basicos: D endritas, Soma, Axén, y Sinapsis. A través de las Dendritas, las neuronas reciben
senales provenientes de estimulos externos o de otras neuronas, el Soma las combinas mediante
una operacion no lineal, y finalmente genera un resultado que se comunica a otras neuronas
vecinas a través del Axén y las Sinapsis. Aunque el mecanismo de funcionamiento es mucho
mas complejo, lo expuesto es suficiente para entender el origen de las RNA.

Dendritas=entradas Smapsm:conFacto electroquimico
\ con las dendritas de otras neuronas

Soma=procesado

b Axoén=salida \\

Figura 2.1: Esquema de una neurona biolégica mostrando sus cuatro componentes basicos.
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Las RNA al margen de “parecerse” al cerebro presentan una serie de caracteristicas propias
del mismo. Por ejemplo, las RNA aprenden de la experiencia, generalizan de ejemplos previos
a ejemplos nuevos y abstraen las caracteristicas principales de una serie de datos. La neurona
artificial, simula las funciones basicas de la neurona natural. Esta contiene dos algoritmos,
uno de ellos calcula la suma ponderada de los valores que llegan por las conexiones de entrada
(funcion de propagacion), el otro denominado “funcion de transferencia”, genera una respuesta
o salida que se envia a otras neuronas. La red de neuronas que se forma es capaz de aprender,
principalmente mediante el ajuste de “peso” en las conexiones entre neuronas, hasta que la
red en su conjunto proporciona predicciones con una precision satisfactoria. En la Figura
2.2, se muestra un esquema de la neurona artificial mostrando las similitudes con la neurona
bioldgica.

X Dendritas Soma

Axén
X2 f(Z) j YJ
X n

Axones sinapsis

Figura 2.2: Esquema de una neurona artificial.

Segtn Haykin (1999), una red neuronal artificial puede definirse como un procesador
distribuido masivamente, que tiene una propensiéon natural para almacenar conocimiento
experimental y hacerlo disponible para su uso. Ademaés, el conocimiento es adquirido mediante
un proceso de aprendizaje y las fuerzas de conexiéon entre neuronas, conocidas como “pesos
sinapticos”, son utilizados para almacenar conocimiento.

Cronoldgicamente, Frank Rosenblatt fue uno de los pioneros en el area de las RNA, pues
en 1957 publicé un elemento llamado “Perceptron” (Rossenblatt, 1957). Dicho perceptron
era un sistema clasificador que podia identificar patrones geométricos y abstractos. El primer
perceptron era capaz de aprender algo y era robusto, de forma que su comportamiento variaba
sOlo si resultaban danados los componentes del sistema. Ademas, presentaba la caracteristica
de ser flexible y comportarse correctamente después de que algunas celdas fueran destruidas.
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2.2.1. Red neuronal multicapa

Actualmente, las Redes Neuronales se caracterizan porque tiene todas sus neuronas agru-
padas en distintos niveles llamados capas. Existen dos capas con conexiones hacia los datos
del mundo exterior. Una capa de entrada, donde se presentan los datos a la red, y una capa de
salida que emite la respuesta de la red a una entrada. El resto de las capas reciben el nombre
de capas ocultas. La salida de cada neurona se propaga por igual por estas conexiones hasta
las neuronas destino. Cada conexion tiene un peso asociado que pondera el valor numérico de
la senial que viaja por ésta. Asi pues, una red de neuronas artificial puede verse como un grafo
cuyos nodos tienen funcionamiento similar, los cuales propagan la informacién a través de las
distintas conexiones. En la Figura 2.3, se muestra el aspecto de una red neuronal artificial
compuesta de tres capas (red neuronal multicapa).

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

Entrada 1
Entrada 2

Entrada 3

Entrada n

Figura 2.3: Representacion de una red neuronal multicapa.

Una red neuronal multicapa o perceptréon multicapa presenta las conexiones de sus neu-
ronas hacia adelante (RNA feed-fordward). Generalmente todas las neuronas de un nivel se
conectan con todas las neuronas de la capa inmediatamente posterior. En algunas ocasiones,
dependiendo de la red, se encuentran conexiones de neuronas que no estan en niveles con-
secutivos, o alguna de las conexiones entre dos neuronas de niveles consecutivos no existe,
es decir, el peso asociado a dicha conexion es constante e igual a cero. Ademés, todas las
neuronas de la red tienen un valor umbral asociado. Se suele tratar como una entrada cuyo
valor es constante e igual a uno, y lo tinico que varia es el peso asociado a dicha conexion.

La funcién no lineal que se aplica a la salida de cada neurona se conoce como funcién
de trasferencia y debe cumplir inicamente con dos condiciones: ser continua y diferenciable.
Las funciones méas utilizadas para este propésito son:

= Signo. Con ella se planteo el modelo del perceptron de Rossenblatt (Rossenblatt, 1957).
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La funcién es definida por:

sign(x) =

{ 1 siz>0 (2.1)

-1 sizx <0

Sin embargo, la funcion no es diferenciable en 0. Por tanto, se dejo de lado y de ella
derivaron las funciones sigmoide y tangente hiperbolica.

» Sigmoide. Toma valores entre 0 y +1 para una variaciéon de la variable independiente
x entre 400 y —oo. Su expresion esta dada por:

flz) = (2.2)

= Tangente hiperbolica. De manera similar a lo que ocurre con la funcion sigmoide, la
tangente hiperbolica toma valores entre —1 y +1 para una variaciéon de la variable
independiente entre 400 y —oo. En este caso, —1 codifica la minima actividad de la
neurona y +1 la méxima actividad de la misma. Esta dada por la siguiente expresion:

_1—6_5’”’

C l4e®

f(z) (2.3)

= Funcion lineal a tramos. En este caso, se utilizan tres funciones lineales para formar
una funcién no lineal. Lo més habitual es que la funcién tome valores entre —1 y +1
como se muestra en la ecuaciéon 2.4. No obstante, puede considerarse una funcién que
varie entre 0 y +1 como lo expresado en la ecuaciéon 2.5.

-1 six<—1
flx)=49 z s —1<z<1 (2.4)
1 six>1
0 six < —1
fx)=1< 05405z si —1l<ax<l (2.5)
1 siz>1

En cuanto a la forma de disponer las neuronas, se tiene un gran ntimero de posibilidades.
El nimero de neuronas que forman las capas de entrada y salida estan determinadas por el
problema, mientras que el nimero de capas ocultas y neuronas en cada una de ellas no puede
ser determinada por ninguna regla teoérica, por lo que el disenador es quién determina esta
arquitectura. Unicamente, esta demostrado que dado un conjunto de datos conexo, con una
sola capa oculta es posible establecer una relacion entre el conjunto de datos, aunque no esté
especificado el nimero de neuronas necesarias. En otro caso, si el conjunto de datos no es
conexo, deben haber al menos dos capas ocultas (Kolmogorov, 1957).
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2.2.2. Proceso de aprendizaje

Asociado a cada tipo de red existe al menos un algoritmo de aprendizaje. Dicho algoritmo,
consiste en un método sistemético para encontrar un valor adecuado de los pesos sinapticos de
la red. En términos generales, se basan en definir una funcién objetivo implicita o explicita,
que represente de forma global el estado de la red. A partir de ella, los pesos asignados
inicialmente van evolucionando a unos valores que llevan dicha funcion a un minimo (estado
estable de la red). El aprendizaje, por tanto, consiste en hallar los valores precisos de dichos
pesos para resolver un problema en especifico.

El objetivo del aprendizaje o entrenamiento de una RNA es conseguir que una aplicacién
determinada, para un conjunto de entradas, produzca el conjunto de salidas deseadas o por
lo menos consistentes. El proceso de entrenamiento consiste en la aplicacion secuencial de
diferentes conjuntos o vectores de entrada para que se ajusten los pesos de las interconexio-
nes segliin un procedimiento predeterminado. Durante la sesiéon de entrenamiento los pesos
convergen gradualmente hacia los valores que hacen que cada entrada produzca el vector de
salida deseado.

Los algoritmos de entrenamiento o los procedimientos de ajuste de los valores de las
conexiones de las RNA se pueden clasificar en dos grupos: Supervisado y No Supervisado.

= Aprendizaje Supervisado. Estos algoritmos requieren el emparejamiento de cada vec-
tor de entrada con su correspondiente vector de salida. El entrenamiento consiste en
presentar un vector de entrada a la red, calcular la salida de la red, compararla con
la salida deseada, y el error o diferencia resultante se utiliza para realimentar la red y
cambiar los pesos de acuerdo con un algoritmo que tiende a minimizar el error.

= Aprendizaje No Supervisado. El conjunto de vectores de entrenamiento consiste tinica-
mente en vectores de entrada. Kl algoritmo de entrenamiento modifica los pesos de la
red de forma que produzca vectores de salida consistentes. El proceso de entrenamiento
extrae las propiedades estadisticas del conjunto de vectores de entrenamiento y agrupa
en clases los vectores similares.

Existen diferentes algoritmos de aprendizaje que optimizan las conexiones entre las neu-
ronas segin el error que esté cometiendo la red, entendiendo por error la diferencia que existe
entre la salida ofrecida por la red y la salida deseada. Los més utilizados son los algoritmos
por descenso de gradiente que se basan en la minimizacién o maximizaciéon de una deter-
minada funcion. Generalmente, se minimiza una funciéon mondtona creciente del error, por
ejemplo, el valor absoluto del error o el error cuadratico medio. Dicha funcién a minimizar
se denomina funcién de coste.

La funcion de coste més utilizada es la correspondiente al error cuadratico medio (Bishop,
1996), la cual es definida como sigue:



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 13

M N M N

T =S SO = 5 3 S i) — ()2 (2:6)

=1 j=1 =1 j=1

Donde M es el nimero de patrones usados para entrenar la red, N el nimero de neuronas
en la capa de salida, d;(i) es la j-ésima salida deseada de la red para el i-ésimo patrén
de entrenamiento y y;(4) es la j-ésima salida ofrecida por la red para el i-ésimo patron de
entrenamiento. Sin embargo, existen también la funciéon de coste entrépica y la usada en la
norma de Minkowski, ambas descritas en Bishop (1996).

Una vez definida la funciéon de coste, se debe aplicar el procedimiento para minimizar
dicha funcion, este proceso recibe el nombre de aprendizaje o entrenamiento de la red. De
ellos, existen dos tipos:

s On-Line. El aprendizaje se realiza patron a patréon. Durante todo el entrenamiento, se
proporciona a la red cada una de las entradas con su salida deseada. Se mide el error y
en funcion de éste se adaptan los pesos sinapticos mediante el algoritmo de aprendizaje
seleccionado.

= Off-Line. El aprendizaje se realiza por épocas. Una época supone el paso de todos
los patrones de entrenamiento de la red. Se mandan a la red todos los patrones de
entrenamiento, se obtiene el error total cometido y se adaptan los pesos en funciéon de
este valor promediado segin el ntimero de patrones (Haykin, 1999).

En cualquier caso, la red aprende utilizando ejemplos, pero lo realmente atractivo de estos
sistemas es la capacidad de generalizacion. Esto se refiere a la calidad de la respuesta ante
entradas que no han sido utilizadas en su entrenamiento. Por tanto, cabe distinguir dos modos
o fases de funcionamiento de una RNA: “Entrenamiento” y “Reconocimiento”. Asi pues, una
vez fijados los pesos en la fase de entrenamiento, la red pasa a la fase de reconocimiento,
donde procesa entradas correspondientes a la aplicacion real.

2.2.3. Entrenamiento Backpropagation

El primer desarrollo para entrenamiento de una red neuronal multicapa fue descrita en
la tesis de Paul Werbos en 1974 (Werbos, 1974). En esta tesis se presentaba un algoritmo de
entrenamiento para Redes Neuronales de contexto general. Sin embargo, fue hasta mediados
de los anos 80’s cuando Rumelhart y otros (1986), entre otros investigadores (Parker, 1985; Le-
Cun, 1985), retomaron el algoritmo y comenzaron a popularizarlo en diferentes publicaciones
con el nombre de backpropagation.

El algoritmo de aprendizaje backpropagation es un algoritmo de descenso por gradiente
que retropropaga las seniales desde la capa de salida hasta la capa de entrada, optimizando los
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valores de los pesos sinapticos mediante un proceso iterativo que se basa en la minimizaciéon
de la funcién de coste. Por ello, el algoritmo puede dividirse en dos fases.

1. Propagacion hacia adelante. El vector de entrada o patron de entrada es presentado a
los nodos de la capa de entrada. Las senales se propagan desde la capa de entrada hasta
la capa de salida, capa por capa. Se determina la salida de la red y el error cometido
al comparar ésta con el valor deseado en la salida de la red neuronal.

2. Propagacion hacia atras. En funciéon de los errores cometidos en la capa de salida, el
algoritmo se encarga de optimizar los valores de los pesos sinapticos desde la capa de
salida hasta la capa de entrada. Se retropropaga el error de la capa de salida a la capa
de entrada a través de las capas ocultas sucesivas.

En la Figura 2.4 se representa la ultima capa oculta y la capa de salida de una red neuronal
multicapa. En ella, se identifican los dos tipos de senales y su propagacion dentro de la red
(Parker, 1985).

<« — — <------ -~
N\
N\
N\
N
A
—_ > > _
< _______ Q < ___________ Q < _______
7
7
7
7 .7
_— > , » Propagacion
4------= 4¢------- - de la sefial
¢ Propagacion
del error

Figura 2.4: Propagacion de las senales del algoritmo backpropagation.

Dado que se desea minimizar la funcion de coste, el problema se vuelve no lineal y como
tal, el problema de minimizacion de la funcion error se resuelve por técnicas de optimizacion
no lineales que se basan en ajustar los pardmetros siguiendo una determinada direccién. En
este método, la direccion elegida es la negativa al gradiente de la funcion error.

A partir de aqui existen dos opciones. Se pueden cambiar los parametros cada vez que
se introduce un patron de entrenamiento (on-line), o solamente cambiarlos cuando se hayan
introducido todos los parametros de entrenamiento por cada época (off-line). De acuerdo con
Haykin (2009), el algoritmo backpropagation presenta un mejor desempenio de entrenamiento
actualizando los pesos por medio del método on-line. Para este modo de operacion y siguiendo
el desarrollo presentado en Haykin (1999, 2009), los ciclos del algoritmo dado el conjunto de

entrenamiento {z(m),d(m)}*_,, se pueden resumir en las siguientes cinco fases:
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1. Inicializacién. Asumiendo que no existe informacion a priori disponible, se establecen
los pesos sinapticos con valores aleatorios entre 0 y +1, o entre —1 y +1.

2. Presentacion de las muestras de entrenamiento. Se presenta a la red neuronal el conjunto
completo de vectores o patrones de entrenamiento. Por cada vector de entrenamiento,
siguiendo un orden especifico, se realiza el cilculo de propagacion hacia adelante y hacia
atras como se muestra en las fases tres y cuatro respectivamente.

3. Célculo de propagacion hacia adelante. Dado el conjunto de entrenamiento {x(m), d(m)},
donde x(m) es el vector de entrada o vector de entrenamiento de la red neuronal y d(m)
la salida deseada de la red. Se calculan los valores de propagacion y transferencia de
la red capa por capa con direcciéon hacia adelante. La funcion de propagacion o suma

ponderada de las entradas U](-l) (m) para la neurona j de la capa [ es definida como:

vy (m) = 3wy )y (m) (2.7)

(-1

)

(m) es la senal de
salida de la neurona 7 en la capa [ — 1 para el vector de entrenamiento m y w](ll)(m) es el
peso sinaptico que conecta las neuronas j de la capa [ e ¢ de la capa [ — 1. Para ¢ = 0,

se tiene que y(()l_l (l)(m) = bg-l), donde éste tltimo es el umbral aplicado a

Donde P es el nimero de neuronas en la capa anterior [ — 1, y

(m) = +1y wig
la neurona j en la capa [.

Asumiendo el uso de una funcién sigmoidal como funcion de transferencia, la senal de
salida de la neurona j en la capa [ es definida por:

1
l
gy (m) = ———— (2.8)
14 (M)
Si la neurona j esta en la primera capa de la red, entonces:
0
yy (m) = 2;(m) (2.9)

Donde z;(m) es el j-ésimo elemento del vector de entrada x(m). Por otra parte, si la
neurona j esta en la capa de salida, entonces:

y;”(m) = 0,(m) (2.10)

En tal caso, 0;(m) es el j-ésimo elemento del vector de salida proporcionado por la red.
Con ello, se puede calcular el error entre el vector deseado y el vector obtenido como:

ej(m) = d;(m) — o;(m) (2.11)

en el cual, d;(m) es el j-ésimo elemento del vector de respuestas deseado d(m).
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4. Calculo de propagacion hacia atras. Fn esta fase se realiza el calculo de los gradientes
de la red y se calcula capa por capa. Si la neurona j esta en la capa de salida L, el
gradiente se define como:

57 (m) = &) (m)o; (m)[1 — o;(m)] (2.12)

En otro caso, si la neurona j se encuentra en una capa oculta [, el gradiente es calculado
€Omo:

6 (m) =y (m)[1 =y (m)] Y 5+ (m)wi ™ m) (2.13)

Donde P es el niimero de neuronas en la capa [ + 1. El ajuste de los pesos sinapticos
de la red en la capa [ se realiza de acuerdo a la regla delta como sigue:

wy (m 1) = wi (m) + 8 (m)y!" ™ (m) (2.14)
Donde 7 es el indice de aprendizaje de la red neuronal.

5. Tteraciones. Las iteraciones se realizan siguiendo las fases tres y cuatro con nuevos
patrones de entrenamiento hasta que los pardmetros libres o pesos sinapticos se esta-
bilizan en un punto donde la funcion de coste (ecuacion 2.6) alcanza un valor pequeno
aceptable, generalmente definido por el investigador.

Como se mencionaba con anterioridad, estas cinco fases realizan un entrenamiento on-line
de la red neuronal, pues por cada patron de entrenamiento se actualizan todos los pesos sinap-
ticos. No obstante, la generalizacion a entrenamiento tipo off-line es practicamente inmediata.
En la Figura 2.5, se muestran las variables involucradas en el algoritmo backpropagation y su
relacion con el resto de los elementos de la red neuronal.

2.2.4. Variantes del algoritmo Backpropagation

El algoritmo de aprendizaje Backpropagation es el mas conocido para el entrenamiento
de Redes Neuronales. Ademés, es un algoritmo de méximo descenso que busca minimizar la
funciéon de coste J, dada por un error e;(i). Sin embargo, en la practica su uso se ve muy
limitado debido a algunos inconvenientes que presenta.

= Baja velocidad de convergencia. Cuando la naturaleza del error es no lineal y sélo
se encuentra disponible la informacion del gradiente. El coeficiente de aprendizaje n
debe mantenerse bastante pequefio para asegurar una convergencia estable. Esto, en
consecuencia, aumenta el tiempo del proceso de aprendizaje.

= Minimos locales. El pardmetro del error en algiin momento puede presentar minimos
locales, los cuales provocaran que el algoritmo de aprendizaje, por ser descendiente,
llegue a detenerse.
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Figura 2.5: Variables involucradas en el algoritmo backpropagation.

= Oscilaciones. En un caso extremo donde el error presenta un comportamiento en forma
de “onda” inclinandose suavemente hacia el minimo real, el algoritmo de maximo des-
censo puede entrar en una situacién oscilatoria, saltando de un lado a otro en vez de ir
progresivamente hacia un minimo.

= Kl tamano del paso. Dado un coeficiente de aprendizaje fijo, el tamano de paso o cambio
en los pesos, es directamente proporcional a la magnitud del gradiente. Entonces, el
paso es largo cuando la pendiente del error es grande y corto cuando la pendiente del
error es pequena. Pero cuando el error presenta altiplanicies y declives que cambian
rdpidamente, un coeficiente de aprendizaje fijo conlleva a un bajo rendimiento en el
aprendizaje de la red.

Debido a esto, se han introducido mejoras del algoritmo para acelerar la convergencia
del mismo. En esta seccién describiremos brevemente las més importantes, las cuales se
pueden clasificar en modificaciones heuristicas de backpropagation y técnicas de optimizacion
numérica. Las primeras incluyen el uso de momento y razén de aprendizaje variable. Las
segundas, la implementacion de gradiente conjugado y el algoritmo de Levenberg-Marquardt.

Momento

La regla delta generalizada se basa en la biisqueda del minimo de la funcién error mediante
el descenso del gradiente de la misma. Esto puede llevar a un minimo local de la funcién error,
donde el gradiente vale cero, y por lo tanto los pesos no se ven modificados, pero el error
cometido por la red es significativo. Esta variante es muy similar al backpropagation clasico
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ya que el incremento de pesos es igual al gradiente de la funcion de error con signo negativo,
pero ademas se le anade un termino que es el incremento de pesos anterior, es decir:

0 — D 0 (I-1) )
wji (m+ 1) = wy; (m) —nd; " (m)y; " (m) + afw;; (m —1)] (2.15)

Donde « es la constante de momento, que puede tomar valores en el intervalo (0,1). La
constante de momento es la encargada del nuevo incremento en el valor de w;; en relaciéon al
incremento previo del mismo peso. Este nuevo término controla la velocidad de acercamiento
al minimo, acelerandola cuando se esta lejos y alentandola cuando se esta cerca.

Razén de aprendizaje variable

La tasa o razon de aprendizaje n juega un papel muy importante en el comportamiento de
los algoritmos de aprendizaje. Si es pequeno, la magnitud del cambio de los pesos sinapticos
serd pequena y por lo tanto tardara mucho en converger. Si es demasiado grande el algoritmo
oscilara y dificilmente encontrard un minimo de la funcién error. En algunos casos se ha
demostrado que el valor 6ptimo de la tasa de aprendizaje, para una convergencia rapida es el
valor inverso del mayor autovalor de la matriz Hessiana H. Pero, computacionalmente este
proceso es ineficiente, ya que para obtener la matriz H es necesario evaluar las segundas
derivadas de la funcion error o funcién de coste. Por ello, se emplean técnicas heuristicas que
van variando el valor de la tasa de aprendizaje en cada iteracion. Algunas de éstas son:

= Incrementar la tasa de aprendizaje cuando el gradiente §,(i —1) es proximo al gradiente
9;(7), asi como disminuirla en caso contrario.

= Multiplicar la tasa de aprendizaje por un valor mayor a uno si los gradientes actual y
previo tienen el mismo signo, o por un valor entre cero y uno en caso contrario.

= Multiplicar la tasa de aprendizaje por una cantidad mayor que uno cuando haya decre-
cido la funcion error, con el fin de avanzar més rapidamente, y multiplicarla por una
cantidad menor que uno en caso contrario. Cabe mencionar que este heuristico es el
que utiliza Matlab en el entrenamiento de tipo “traingda’.

Gradiente conjugado

El método del gradiente conjugado utiliza un vector de direccion, el cual es una combi-
nacion lineal de vectores direccion previstos y el actual vector gradiente negativo. Pretende
reducir el comportamiento oscilatorio y reforzar el ajuste de los pesos sinapticos en concor-
dancia con el camino de los vectores de direcciéon previos.
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Se p(m), el vector direccion de la iteracion m del algoritmo. El vector de pesos sinapticos
es actualizado conforme a la regla delta:

w(m + 1) = w(m) + n(m)p(m) (2.16)

Donde n(m) es el coeficiente de aprendizaje en la iteracion m. El vector inicial de la
direccion es igual al negativo del vector gradiente en el punto m = 0, esto es:

p(0) = —g(0) (2.17)

Los vectores sucesivos de direccion son calculados como una combinacién lineal entre el
actual vector gradiente y el vector direccion anterior.

p(m+1) = —g(m + 1) + g(m)p(m) (2.18)

Donde B(m) es un parametro que varia con el tiempo y es calculado a partir de g(m)
y g(m 4+ 1). Su direcciéon es obtenida a partir de la formula de Fletcher-Reeves (Fletcher y
Reeves, 1964) como se muestra a continuacion:

g'(m+1)g(m+1)

7 lm)g(m) (2.19)

Bm) =

Algunos autores demuestran que el aprendizaje basado en el método del gradiente con-
jugado requiere menos épocas para converger que el algoritmo estandar, aunque es compu-
tacionalmente mas complejo (Johansson y otros, 1991).

Levenberg-Marquardt

Cuando la funcién de coste tiene la forma de suma de cuadrados, como lo es el caso del
error cuadratico medio (ecuacion 2.6), la matriz Hessiana puede ser aproximada como:

H=J"J (2.20)
y el gradiente puede ser expresado como:

g=J"e (2.21)

Donde J es la matriz Jacobiana, que contiene las primeras derivadas de los errores de la
red con respecto a los pesos y el bias, e es el vector de errores de la red. En este sentido,
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la matriz Jacobiana puede ser obtenida con el método backpropagation y ademas es menos
compleja que la matriz Hessiana (Hagan y Menhaj, 1994).

Por tanto, el algoritmo de Levenberg-Marquardt utiliza la aproximacion de la matriz
Hessiana para actualizar los pesos sindpticos, de acuerdo a la siguiente expresion:

w(m +1) = w(m) — [J*T + pl] ' J%e (2.22)

Donde g es un escalar que se decrementa con cada paso exitoso del algoritmo y se in-
crementa cuando un paso puede incrementar el valor de la funcién error. I es la matriz

identidad.

2.3. Modelos Ocultos de Markov

Un Modelo Oculto de Markov (Hidden Markov Model, HMM) es un proceso estocastico
que consta de un proceso de Markov no observado (oculto) q = {¢; }sen vy un proceso obser-
vado O = {o; }ien, cuyos estados son dependientes estocasticamente de los estados ocultos,
es decir, es un proceso bivariado (q,0). Estadisticamente, se entiende como proceso estocas-
tico al concepto matematico que sirve para caracterizar una sucesiéon de variables aleatorias,
también llamadas estocasticas, que evolucionan en funciéon de otra variable, generalmente
en el tiempo. Cada una de las variables aleatorias del proceso tiene su propia funcion de
distribucion de probabilidad y, entre ellas, pueden estar correlacionadas o no. Los HMM'’s se
pueden considerar también como sistemas generativos estocasticos, los cuales se emplean en
la modelacion de series de tiempo. Estos, se introdujeron inicialmente a finales de la década
de 1960 y principios de los anos 1970. Los métodos estadisticos de los Modelos Ocultos de
Markov, se han vuelto mas populares en los iltimos anos debido a dos razones principales
(Rabiner, 1989):

= Los modelos son muy ricos en estructura matematica y pueden formarse las bases
tedricas para usarse en un amplio rango de aplicaciones.

= [os modelos al implementarse apropiadamente para diversas aplicaciones, trabajan muy
bien en la practica.

2.3.1. Cadenas de Markov

Las cadenas de Markov se utilizan normalmente para modelar aquellos procesos aleatorios
que requieren de cierta memoria. Sea Si,S.,...,Sy una secuencia de variables aleatorias
cuyos valores se representan mediante un alfabeto de simbolos finito x = {1,2,...,¢}, ¥
aplicando la formula de Bayes
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N
P(S1,Sa,...,8x) = [[ P(SilS1. Sa, ., Sica) (2.23)

i=1

Se dice que las variables aleatorias forman una cadena de Markov si:

P(S’l|517527usz—1) :P(SZ‘Sz—l) vV i (224)
Y como consecuencia, en una cadena de Markov:

P(S1,5,...,8x) = [ [ P(SilSi-1) (2.25)

i=1

En este caso, los procesos aleatorios tienen una capacidad de memoria tan limitada que el
valor de la variable en el instante de tiempo ¢ depende tinicamente del valor inmediatamente
anterior y de ningin otro. Las cadenas de Markov seran invariantes en el tiempo si a pesar
del valor del indice temporal 7 se cumple:

P(S;=4§|Si.1=5)=P(s'|s) V s, €x (2.26)

donde p(s'|s) resulta ser la funcién de transferencia que puede tomar forma de matriz
¢ x ¢. Ademas, p(s’|s) debe satisfacer las condiciones tipicas para todo s € .

doplsls) =1, p(s'fs) <1, s €x (2.27)

s'eEx

Suponiendo que .S; son los estados de una cadena de Markov, ésta resultaria en un proceso
de estados finitos cuyas transiciones entre los estados serfan definidas por la funcién de
transferencia P(s'|s). Un ejemplo de cadena de Markov de 2 estados (N=2) es la que se
muestra en la Figura 2.6.

2.3.2. Definicién de Modelos Ocultos de Markov

Un Modelo Oculto de Markov es una cadena de estados s junto con un proceso estocéstico
que toma valores en un alfabeto y y el cual depende de s. Se puede definir un HMM como
un autémata de estados finitos y estocéstico caracterizado por los siguientes parametros
(Rabiner, 1989):
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P(St=s|St-1 =) P(St=¢s'[St-1=¢")
P(St=s|St-1 =+

P(SO =s) P(SO =)

P(St = §'|St-1 = 5)

Figura 2.6: Cadena de Markov de dos estados.

1. Numero de estados del modelo (V). Se refiere a la secuencia de estados que conforman
el modelo como S = (51, 5s,...,5n), v al estado en el instante de tiempo ¢ como ¢.
Estos estados normalmente permanecen ocultos pero tienen asociada alguna magnitud
o caracteristica fisica.

2. Namero de simbolos distintos por estado x = {v1,vs,...vp}, 0 nimero de fuentes
gaussianas que participan en funcion de la densidad de probabilidad conjunta.

3. Matriz de probabilidad de transiciéon entre los estados A = {a;;}, de tamano N x N,
y que define la probabilidad que existe de encontrarse en el estado ¢ en el instante de
tiempo t — 1, para pasar al estado 7 en t.

aij = P(g = Sjlg1=5)) 1<4,j<N (2.28)

4. Probabilidades iniciales de los estados m = {m;}, donde se determinan las probabilidades
de cualquiera de los estados en el instante inicial:

5. Probabilidades de emisién de simbolos B = {b;(O,)}, uno por cada estado, donde
bj = (bj1,bj2,...,bjn) es la probabilidad de emision del simbolo vy, del alfabeto en el
estado j.

Para una completa especificacion de los HMM’s es necesario definir los dos parametros
que determinan la geometria del modelo como N y M, ademéas de las tres probabilidades A,
B, m. Estas dltimas representan los parametros del modelo, todas ellas mediante la notacion:

A=A B, (2.30)
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Otro de los aspectos importantes de esta teoria es la referente a las restricciones que se
derivan de un modelo estocastico, es decir:

N
Zm =1
i=1
N
Ylay=1, 1<i<N
j=1
M
D bim(O) =1, 1<i<M (2.31)
m=1

Una vez definidos los HMM’s, se plantean los tres problemas inmediatos que pueden ser
resueltos con esta teoria como sigue:

1. Dada la secuencia observada O = O1,0,,...,Or y el modelo A, ;como calcular la pro-
babilidad resultante de dicha secuencia P(O|\), dado el modelo anterior? Este problema
se conoce cominmente con el nombre de inferencia.

2. Dada la secuencia de observaciones O = O1,0,,...,Or y el modelo A, jcomo encontrar
la secuencia de estados (ocultos) @ = ¢1,¢2,...,qr que mejor explique la secuencia
observada? Este problema se resuelve mediante el algoritmo de Viterbi (Viterbi, 1967).

3. ;Como ajustar los parametros del modelo A = {A, b, 7} para maximizar P(O|\)? Este
problema se conoce con el nombre de aprendizaje.

2.3.3. Tipos de HMM’s

Un HMM puede ser representado como un grafo dirigido de transiciones/emisiones. La
siguiente clasificacién no se debe exclusivamente a alguna de sus caracteristicas. Sin embargo,
los dos primeros tipos cuya clasificacion depende de los valores de las matrices de probabilidad
de transicion, son excluyentes entre ellos pero no con el tercer tipo. Asi, es posible tener
HMM’s que sean no ergodicos y autoregresivos o bien ergoédicos y autoregresivos al mismo
tiempo.

Ergdédicos o completamente conectados

Cuando un HMM tiene una matriz de probabilidad de transicion de estados completa
(es decir, que no es cero para ningin a;;) se dice que el HMM es ergodico. En este tipo de
HMM'’s todos los estados estan interconectados, por lo que todos los estados son alcanzables
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de manera directa entre ellos. En procesamiento de voz, estos Modelos Ocultos son usados
para modelar palabras. La Figura 2.7 muestra un ejemplo de este tipo de HMM.

Figura 2.7: HMM Ergoédico con 4 estados.

No Ergédicos

En los casos en los que las matrices de transicion del HMM pueden tener algunos valores
“07, se dice que dichos modelos son “no ergoédicos”. Por ejemplo, si se tiene una matriz trian-
gular superior, se tendria un HMM como el mostrado en la Figura 2.8. A estos modelos se les
conoce también como modelos “izquierda-derecha”, pues la secuencia de estados producida
por la secuencia de observaciones, siempre deberd proceder desde el estado méas a la izquier-
da, hasta el que esté més a la derecha. Estos HMM'’s imponen un orden temporal, pues los
estados con nimero menor, generan observaciones que ocurrieron antes que las generadas por
los estados con indices mayores. En reconocimiento del habla estas arquitecturas modelan
bien los aspectos lineales de las secuencias y son utilizados para modelar fonemas (en especial
la estructura izquierda-derecha con tres estados emisores.

Figura 2.8: HMM No Ergodico con 4 estados.
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Autoregresivos

Los HMM autoregresivos, tienen casos especiales del parametro “B”. Cuando los simbo-
los observables de un HMM son vectores continuos (no son un conjunto discreto como un
alfabeto), la funcion de distribucion de probabilidad b;,,(O;), es remplazada por la funcion
continua b;(0;), 1< j < N donde b;(O;)dt = probabilidad de que el vector de observacion
O se encuentre entre t y t + dt. A continuaciéon se muestran las formas especiales de b;(O;)
que han sido propuestas.

» GGausianos con mezcla de densidades.
M
b;j(Or) = Z cieN (2, ke, Uk) (2.32)
k=1

donde cj, es el peso de la mezcla, N es la distribucién normal y p;, Uji, son los vectores
de medias y covarianzas asociados con el estado j y la mezcla k.

= Gausianos autoregresivos con mezcla de densidades

M
bj(O) = chk:bjk(Ot) (2.33)
k=1
donde (S(aiaze),2
bjk = (27)k/2
y

d(x; aj) = 14(0)r,(0) + 2 Z o (i)r:(7)

d(z;a) es la distancia LPC estandar entre el vector = (de dimension K) con autocorre-
lacion r, y un vector LPC a (de dimension p) con autocorrelacion r,.

2.3.4. Aprendizaje en los Modelos Ocultos de Markov

El problema mas dificil de los HMM’s es determinar un método para ajustar los parame-
tros (A, B, ) del modelo, con la finalidad de satisfacer los criterios de optimizacion. No se
conoce una forma analitica para fijar dichos parametros, y que ademés maximicen la proba-
bilidad de la secuencia de observacién. Sin embargo, son varios los métodos de entrenamiento
no supervisado que existen en la literatura, los cuales se pueden clasificar en dos grupos:
algoritmos de optimizacion o busqueda ascendente (del inglés hill-climbing, por ejemplo, EM,
k-medias segmentado y busqueda del gradiente), y algoritmos de bisqueda global, tales como
algoritmos genéticos y simulated annealing.
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Los algoritmos de bisqueda ascendente dependen en gran medida de la manera en que
se inicialice el modelo, de forma que, en la practica y si los parametros iniciales no han
sido los 6ptimos, la bisqueda puede conducir a un modelo sub-6ptimo. Para evitar este
problema se proponen una serie de técnicas mostradas en Juang y Rabiner (1990), aunque
éstas impliquen una mayor carga computacional. Por otra parte, los algoritmos de btisqueda
global no dependen en exceso de la inicializacion del modelo, precisamente por su capacidad
global para encontrar el éptimo.

A continuacion se muestran aquellos algoritmos de entrenamiento que se consideran mas
relevantes:

Algoritmo de Baum-Welch

El algoritmo EM (FEzpectation-Mazimization) (Dempster y otros, 1977) es un método
general que se utiliza para estimar los parametros del modelo, de forma que se maximice la
probabilidad (mazimum-likelihood, ML) de una distribucion, la cual es generada a partir de
un conjunto incompleto de datos observados, es decir, existen datos no conocidos por algin
motivo.

Se pueden definir dos aplicaciones principales del algoritmo EM: la primera, cuando efec-
tivamente el conjunto de datos observados resulta incompleto; la segunda, cuando la opti-
mizacién de la funcion de probabilidad es demasiado compleja y se necesitan asumir ciertas
simplificaciones (similares a la pérdida de informacién), para resolver el problema de op-
timizacion. Esta ultima aplicacion se utiliza normalmente en tareas de reconocimiento de
patrones.

El problema de maximizacion de la funcién de probabilidad planteado es como sigue:
sea p(z|©) la funcion de densidad de probabilidad parametrizada por el conjunto de valores
definidos en ©; por ejemplo, p podria ser un conjunto de fuentes gaussianas y © los valores
de las medias y las varianzas que las definen; y sea el conjunto de datos de tamano N
generados por la distribucion anterior y = {1, x2,...,zx}. Asumiendo la independencia de
las observaciones, la funcién de densidad de probabilidad de los datos observados resulta en
funcion de probabilidad que depende de los parametros en O:

N

p(x|®) = [ [ p(x:1©) = L(©]x) (2.34)

i=1

El objetivo del algoritmo EM consiste en encontrar los valores de © que maximicen la
funcion L.

©* = argmax L(O|x) (2.35)
e
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Normalmente, y para simplificar los calculos y evitar problemas de overflow, lo que se hace
es maximizar su equivalente logaritmico logL(©|y). El desarrollo del algoritmo EM se divide
en dos pasos claramente diferenciados: primero, se realiza una estimacion (expectation, E) de
los parametros de la funciéon de probabilidad, suponiendo que el conjunto de datos estuviera
completo; en segundo lugar, se maximiza la funciéon con los valores de los parametros supues-
tos en el paso Anterior (maximization, M) (McLachlan y Krishnan, 1997). Esta secuencia se
repite, haciendo que el valor de la probabilidad logaritmica aumente en cada iteracion, hasta
que se encuentre el maximo local de la funcion de probabilidad. La aplicaciéon del algoritmo
EM sobre los modelos de Markov se da a conocer también como el algoritmo de Baum- Welch
(Dempster y otros, 1977).

Bisqueda del gradiente

En este caso y a diferencia del EM, el algoritmo de bisqueda del gradiente trabaja de
manera on-line, directamente sobre las muestras obtenidas, convergiendo mucho mas rapida-
mente hacia el maximo. Esto es debido a que, mientras la convergencia del EM no tomaba
el camino de mayor gradiente sobre la superficie de la funciéon de probabilidad, necesitando
de un numero elevado de iteraciones hasta llegar al maximo, para el algoritmo de busqueda
del gradiente se define un ratio de aprendizaje que le permite converger hacia el maximo de
manera més rapida. Ademés, computacionalmente hablando, las ecuaciones que definen el
gradiente negativo sobre la funcion de probabilidad logaritmica logP(O|)) se pueden derivar
directamente, en vez de tener que aplicar sobre ellas el operador de Lagrange (tal y como se
hace con el algoritmo EM). De esta manera, se obtiene una sencilla regla para el gradiente
de la funcién que permite un aprendizaje on-line sobre los datos de entrada.

K-medias segmentado (Viterbi)

Con este método se tratan de ajustar los parametros del modelo A = {A, B, 7} para maxi-
mizar P(O,I|\) donde I es la secuencia éptima de estados calculada mediante el algoritmo
de Vierbi (Viterbi, 1967).

Asumiendo que se tiene un conjunto de entrenamiento formado por w secuencias de T
observaciones, el algoritmo de entrenamiento k-medias segmentado se puede resumir en los
siguientes pasos:

1. Se seleccionan y se extraen aleatoriamente N simbolos de las observaciones, que definen
N clusters o grupos a los que se asocia mediante minima distancia euclidea cada uno
de los w x T vectores de observaciones del conjunto. A los clusters obtenidos se les
denomina estados del modelo.

2. A partir de los estados obtenidos y de las secuencias observadas, se actualizan los
coeficientes a;; (matriz de transicién entre estados).
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3. A continuacion se calculan los parametros que definiran las probabilidades de emision
de cada estado:

c;m — porcentaje de vectores del estado j que han sido clasificados en el cluster m.

tim — media de los vectores del estado j clasificados en el cluster m.

U;m — matriz de covarianzas de los vectores del estado j clasificados en el cluster m.

4. En seguida se utiliza el algoritmo de Viterbi para calcular la secuencia de estado
ocultos que mejor explica cada una de las secuencias de entrenamiento mediante:

5. Finalmente, si alguno de los vectores es reasignado a un nuevo estado en el Paso 4,
se utiliza la nueva distribucion de los clusters para repetir los pasos 2 a 5. Si esto no
sucede, el algoritmo termina.



Capitulo 3

Sistema multimodal

3.1. Introduccion

La comunicaciéon entre humanos y maquinas siempre ha sido una tarea dificil y tediosa.
La falta de recursos y capacidad en las maquinas para dicha comunicacién ha obligado a sus
disenadores a hacer que el usuario sea quien se adapte al funcionamiento de los equipos en
vez de ser al revés. Es por ello que en las dltimas décadas ha surgido una nueva generacion de
sistemas multimodales que intentan resolver muchos de esos problemas de una forma flexible,
adaptable, robusta y tolerante a fallos. Todo, desde una perspectiva de sistemas unimodales
que se complementan entre si.

Se puede definir un sistema multimodal o interfaz multimodal como aquella que intenta
resolver el problema de la adaptacién de la maquina al usuario en vez de que el usuario sea
quien se adapte a la maquina. En el proceso se realiza una combinacién de distintas técnicas
de entrada y salida de informacién, junto con avances en cuanto a interfaces tangibles cuyo
objetivo es convertir los elementos de nuestro entorno, en elementos de interaccion digital
(Oviatt y otros, 2004). En el presente trabajo de tesis, se utilizan dos formas de entrada de
informacion: Por una parte, imagenes que proporcionan informaciéon visual de senas, y por
la otra, senales actuisticas para determinar comandos vocales de control y movimiento.

En el presente capitulo se detalla la construccion de los médulos de reconocimiento de se-
nas, reconocimiento de comandos vocales y la unificacion de ambos reconocedores para forma
el sistema multimodal. El mo6dulo de senas, toma en cuenta el uso de imégenes bidimensiona-
les (tomadas por una webcam) e imagenes tridimensionales tomadas por el dispositivo Kinect.
En el modulo de voz, se muestra el desarrollo del respectivo reconocedor, asi como el proceso
de adaptacion de nuevos usuarios. Finalmente, el médulo de unificacién detalla los pasos a
seguir para unir los resultados parciales y construir el sistema multimodal.

29
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3.2. Mobdulo de senas

Las senas, representan un medio de comunicaciéon no oral y no escrita que permite la
comunicacion de las personas sobre todo en situaciones donde la voz no puede ser utilizada,
por ejemplo: comunidades de personas con discapacidades auditivas o del habla, ambientes
donde el ruido es tan fuerte que la voz no es escuchada, debajo del agua en el caso de los
buzos, o simplemente porque una senia puede transmitir una serie de ideas de manera natural
y sencilla. Debido a esto, se desarrollo un moédulo de reconocimiento de senas para proveer
una interaccién natural entre un humano y un sistema robdético. En las siguientes secciones
se muestra a detalle la manera de construccion para el moédulo mencionado.

3.2.1. Alfabeto usado

Como se menciona en secciones anteriores, el alfabeto utilizado durante el proyecto de
tesis, es el correspondiente al Lenguaje de Senas Mexicano. Sin embargo, no se utilizan todos
los simbolos del alfabeto, pues se descartan aquellos que involucran algin desplazamiento
o movimiento de la mano. Por ejemplo, el simbolo correspondiente a la letra “j”, el cual es
similar al simbolo de la letra “i” pero con un movimiento que traza la trayectoria de una jota

sin perder la sefia original (véase Figura 3.1).

/

SN~

Figura 3.1: Sena J del alfabeto de LSM.

Por tanto, de los 27 simbolos que contiene el alfabeto del LSM se utilizaron solo 23,
descartando aquellos con movimiento y los que fuesen similares entre ellos. En la Figura 3.2
se muestran los 23 simbolos utilizados para el estudio.
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Figura 3.2: Simbolos utilizados del alfabeto del LSM.

3.2.2. Casos de estudio

Con los 23 simbolos del alfabeto del Lenguaje de Senias Mexicano, se formaron dos casos
de estudio: El primero de ellos, realizando las capturas de imégenes con la webcam de una
laptop, usando s6lo iméagenes bidimensionales; el segundo, utilizando el dispositivo Kinect
con las camaras RGB y de profundidad con que cuenta el mismo sensor, utilizando de esa
manera, imagenes tridimensionales. A continuacién, se detallan las caracteristicas de cada
caso de estudio.
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Caso: imagenes bidimensionales

Para este caso de estudio, las capturas se realizaron utilizando la webcam de una laptop.
Sin embargo, era necesario controlar el entorno de trabajo, es decir, las imégenes debian
tomarse usando un fondo uniforme y teniendo en cuenta que la persona que hacia los signos
usaba una prenda que so6lo dejaba descubierta la mano. Esto con la intencion de evitar la
interferencia de objetos en la muneca del usuario, por ejemplo: reloj, pulsera, etc. Ademas,
de esta forma se aseguraba que la regiéon de interés obtenida en la fase de segmentacion
pertenencia solamente a la mano. Un ejemplo de las iméagenes utilizadas en este caso se
muestra en la Figura 3.3, se observa que la mayor parte de la imagen es de color negro
excepto la mano. Esta caracteristica es util al momento de realizar la segmentacion y obtener
solo la region de interés: la mano.

Figura 3.3: Imagen capturada con una webcam.

De estas imagenes, se tomaron cuatro conjuntos similares variando solamente el fondo de la
imagen, es decir, cuatro imagenes por sena (véase Figura 3.4). Adicional a los cuatro conjuntos
tomados con la webcam, por cada conjunto, se obtuvieron dos conjuntos mas utilizando un
filtro de variacion fotométrica, haciendo un total de 12 conjuntos (12 imagenes por sefia). El
filtro utilizado fue el correspondiente a la funciéon de potencia que se muestra en la ecuacion
3.1.

flz)=ce® 09<x<1,1 (3.1)

Donde ¢ es una constante y x es el pardmetro que se desea variar para obtener diferentes
intensidades en las iméagenes tomadas por la webcam. El pardmetro x se vari6 de manera
aleatoria para obtener una imagen mas obscura (0,9 < z < 1) y una imagen mas brillante
(1 < < 1,1) que la del conjunto original. Cabe mencionar que todos los conjuntos utilizados
para este caso de estudio fueron adquiridas de un mismo usuario.
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Figura 3.4: Conjuntos tomados por la webcam.

Los 12 conjuntos obtenidos, sirvieron para crear la base de datos de imagenes utilizadas
para el entrenamiento del sistema, cada uno de los 12 conjuntos utilizados tenfa una variacion
en la iluminacion de la escena. Dicha variaciéon permiti6 incorporar un espectro més amplio
de iluminacion en las imagenes de prueba y sobre todo discriminar la iluminacion al momento
de realizar las pruebas con datos capturados en tiempo real.

Caso: imagenes tridimensionales

En el segundo caso de estudio, las imagenes fueron tomadas por medio de un dispositivo
Kinect. Con esto, la restricciéon de fondo uniforme y prendas que cubran todo el brazo no era
necesaria en las imagenes capturadas. Para evitar dicha restriccion se definié una zona de
profundidad donde debian realizarse las senas, esta zona fue definida de 20cm (entre los 50
y 70 centimetros a partir del Kinect). De esa manera, todos los objetos que se encontraban
en el rango definido, eran capturados por la camara de profundidad del Kinect y el resto
de objetos eran despreciados. Por su parte, la cAmara RGB capturaba toda la escena como
lo hace una cAmara comun. En la Figura 3.5 se puede observar un ejemplo de las imagenes
tomadas por el dispositivo Kinect.

En este caso, se tomaron diez conjuntos del alfabeto de senas como el mostrado en la
Figura 3.6. Cada uno con un usuario diferente, incluyendo cinco hombres y cinco mujeres. El
objetivo de tomar la misma sefia con diferentes usuarios fue para que el sistema aprendiera
con datos reales y tomara en cuenta las variaciones en tamaifio de los dedos, facilidad con
que realiza cada usuario la sena, y las correspondientes variaciones de rotacién en cada una
de las senas.
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(a) Imagen (b) Imagen de
RGB profundidad

Figura 3.5: Ejemplo de imagen tomada por el Kinect.

Los diez conjuntos fueron tomados en el mismo espacio de trabajo y con el mismo fondo
de escena, variando solamente el usuario que realizaba las senas de entrenamiento. Para cada
usuario, se tomo6 la muestra de las imagenes proporcionadas por los sensores de profundidad
y camara RGB, haciendo un total de 23 imagenes RGB y 23 imégenes de profundidad por
usuario (una imagen por sena) y 10 imagenes RGB y de profundidad por sena (una por
usuario).

3.2.3. Esquema general de desarrollo

Con la finalidad de facilitar el trabajo de reconocimiento de senas, se dividi6 el problema
original en pequenas tareas que pudieran evaluarse de manera independiente. Se determinaron
una serie de tareas a realizar en cada caso de estudio, las cuales incluyen captura de imégenes,
segmentacion, extraccion de caracteristicas y el aprendizaje de la red neuronal. Cada una de
las tareas realizadas es mostradas en la Figura 3.7. En color gris claro se muestran las técnicas
utilizadas en el sistema de senias con imagenes bidimensionales y en gris obscuro, las técnicas
usadas con las imagenes de profundidad y RGB.

Se observa que como primer paso se realizo la captura de las imagenes, ya sea con una
webcam o con un dispositivo Kinect. Posteriormente, esas imagenes fueron segmentadas para
obtener la regiéon de interés, en nuestro caso, la mano del usuario. Una vez segmentada la
mano, fue necesario encontrar el vector de caracteristicas de la sena, dicho vector necesitaba
reflejar rasgos especificos para cada una de las senas del alfabeto. Esas caracteristicas o ras-
gos de cada una de las senas fueron utilizadas como datos de entrada para la red neuronal
multicapa. En caso de que el sistema se encontrara en fase de entrenamiento se capturaba la
siguiente sena para completar el aprendizaje de la red. De lo contrario, se hacia el reconoci-
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Figura 3.6: Alfabeto del LSM tomado por el Kinect.

miento de la sena proporcionada por el usuario y se interpretaba la sena como una posible
accion para el sistema roboético. A continuacion se detallan las diferentes fases de desarrollo
para el correcto funcionamiento del reconocedor de sefas.

3.2.4. Segmentacién

El primer paso para la realizacion del médulo de senas fue la segmentacion de imagenes.
En el caso de las capturas tomadas por la webcam se utilizaron contornos activos (Blake y
Isard, 1998). Este tipo de segmentadores, separa los objetos dentro de una imagen del fondo
de la misma y permite la extracciéon del contorno de objetos basado en modelos que usan
informacion a priori sobre la forma de los objetos. Estas métodos son los més robustos ante
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Figura 3.7: Esquema general de desarrollo para el sistema de reconocimiento de senas.

la presencia de ruido y por tanto permite una segmentacion ideal en imagenes complejas.
Los contornos activos se pueden clasificar en snakes (serpientes), patrones deformables y
contornos dinamicos. En este trabajo se utilizaron snakes para llevar a cabo la segmentacion
(Lankton y Tannenbaum, 2008).

Un snake se puede definir como una curva spline minimizadora de energia, guiada por
fuerzas restrictivas externas e influenciada por fuerzas de la imagen, que tiende a localizarse en
caracteristicas de ésta como lineas y bordes. Es, por tanto, un contorno activo que evoluciona
de forma dindmica hacia los contornos relevantes de la imagen. El snake también posee una
serie de fuerzas internas que sirven para imponer restricciones de suavidad, es decir, para
regularizar la solucion. Las fuerzas de la imagen empujan al snake hacia caracteristicas de
la imagen como lineas, bordes y contornos subjetivos, mientras que las fuerzas restrictivas
externas anaden informacion de alto nivel para hacer que el snake se vaya hacia el minimo
local deseado.

En la Figura 3.8 se muestra el progreso de la segmentacion utilizando el snake con la
sena correspondiente a la letra “y” del LSM. La primera imagen muestra el estado inicial del
segmentador y la ultima imagen muestra el contorno final de la sena.

Por su parte, las imégenes tridimensionales fueron segmentadas por el sensor de profun-
didad del Kinect. Como se menciona en parrafos anteriores se definié un rango de captura
para el sensor y sblo se tomaban los objetos localizados en dicho rango. Asi, el resto de los
objetos en la escena eran despreciados por el mismo sensor, queddndose solamente con la
informacion de la mano tal como se muestra en la Figura 3.5.
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(b) (d)

Figura 3.8: Diferentes transiciones del snake hasta el contorno final.

3.2.5. Extraccion de caracteristicas

Una vez obtenida la segmentacion de las imagenes se procedi6 a obtener los descriptores
de forma. Existe gran cantidad de descriptores que utilizan los contornos como informacion
para generar el descriptor correspondiente. Dos descriptores de este tipo son shape context
(Belongie y otros, 2002) el cual explota los contornos obtenidos a partir de un operador de
gradiente y shape signature (Fujimura y Sako, 1999) que utiliza solo el contorno exterior de
los objetos a clasificar.

Dado que tanto el snake como el sensor de profundidad del Kinect proporcionan como
resultado el borde del objeto se utilizaron los métodos de shape signature e Histograma de
Gradientes Orientados (HOG) como descriptores de forma.

En este caso el contorno de los objetos fue la mano del usuario con la forma del signo
correspondiente a un simbolo del alfabeto LSM (véase Figura 3.9). Cabe mencionar que en el
caso de las imégenes bidimensionales solo se utilizo el descriptor de Shape signature, mientras
que en el caso de imigenes tridimensionales se utilizaron ambos métodos para la extraccion
de caracteristicas.

Shape signature

De manera general, la obtencién de la firma del objeto se realiza mediante el calculo de
las distancias desde el centro de gravedad del objeto hacia cada uno de los puntos que forman
el contorno. Esto nos genera un histograma de distancias como el de la Figura 3.10 el cual
es el histograma para el contorno del simbolo mostrado en la Figura 3.9a. Dicho histograma
consiste de 360 valores y fue utilizado como vector de entrenamiento de la Red Neuronal en
el caso de imagenes tomadas por una webcam.
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(b)

Figura 3.9: (a) Imagen original, (b) bordes de la sefia.
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Figura 3.10: Histograma de distancias para el simbolo que representa la letra “y”.

Histograma de Gradientes Orientados

El algoritmo correspondiente al Histograma de Gradientes Orientados ha sido utilizado
como uno de los principales descriptores de formas en el proceso del reconocimiento de ob-
jetos. Ademaés, su uso se ha extendido al reconocimiento y seguimiento de personas o figuras
humanas (Dalal y otros, 2006). Para el desarrollo del presente trabajo se utilizo una ventana
de 3x3, con las orientaciones mostradas en el Cuadro 3.1.

El uno al centro de la ventana es el pixel que representa el borde de la sena. Por cada pixel
de tipo borde, se obtiene la orientacion del gradiente en esa seccion de la imagen, definido
como el vector normal al borde en dicho punto. Con todas las orientaciones se forma un
histograma de ocho valores, el niimero total de gradientes en cada direccion de la ventana.
Este ultimo vector fue concatenado con el histograma de la firma y en conjunto formaron el
vector de caracteristicas para el caso de estudio con las imagenes del Kinect.
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Cuadro 3.1: Orientaciones usadas en el algoritmo HOG.
135° | 90° | 45°
180° | 1 0°

225° | 270° | 315°

3.2.6. Entrenamiento de la Red Neuronal

Con la obtencion de los histogramas que forma la descripcion de los diferentes simbolos
del alfabeto LSM se obtuvieron los datos de entrada para poder entrenar la Red Neuronal.
En ambos casos de estudio, se crea una Red Neuronal de tres capas. En el primer caso,
donde se utilizan imagenes de una webcam, el vector de entrada se construye con los 360
valores proporcionados por la implementacion de Shape signature. Por tanto, la red neuronal
se construye con 360 neuronas en la capa de entrada, 23 neuronas en la capa oculta y sélo
una neurona en la capa de salida como se muestra en la Figura 3.11. La tnica neurona en la
capa de salida era capaz de tomar valores entre 0 y 23, dependiendo de la sena reconocida.

Entrada Primer capa Capa oculta Capa de salida

Figura 3.11: Estructura de la Red Neuronal empleada con imagenes bidimensionales.

En el segundo caso de estudio, usando imagenes de profundidad del Kinect, el vector de
entrada se construye con la concatenacion de los 360 valores de la firma del objeto y las
ocho orientaciones de los gradientes. Con ello se forma un vector de entrada de 368 valores,
creando una Red Neuronal de 368 neuronas en la capa de entrada, 184 neuronas en la capa
oculta y 23 neuronas en la capa de salida. Donde cada neurona de la salida representa una
sena del alfabeto del LSM, habilitindose solamente la neurona que correspondia a la sena
reconocida.

Para el entrenamiento de las Redes Neuronales se uso el algoritmo de backpropagation y
sus variantes: Momento, Razéon de aprendizaje variable, Gradiente conjugado y Levenberg-
Marquardt. La ventaja que presentan dichos algoritmos es la rapidez de convergencia y ro-
bustez respecto a otro tipo de entrenamiento (Haykin, 2009).
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3.3. Mobdulo de voz

Como se menciona en capitulos anteriores, el habla es la forma mas natural de comunica-
cion entre los humanos. Por medio de ella se pueden transmitir ideas con la menor pérdida
de informacion. Por ello, el presente trabajo de tesis plantea el uso de la voz para controlar
los movimientos y manipulaciones que realiza un sistema robético.

Los sistemas de reconocimiento del habla consideran que la senal de voz es la realizaci6on
de algin mensaje codificado como una secuencia de uno o mas simbolos. Estos, puede ser
clasificado de dos formas: Dependiente de usuario, es decir, se construye tomando en cuenta
las caracteristicas particulares de un solo usuario y so6lo él puede usar el sistema; o indepen-
diente de usuario, el cual se construye a partir de caracteristicas de voz de muchos usuarios,
para posteriormente personalizar el sistema mediante técnicas de adaptacion de usuario.

En este modulo, se desarrolla un sistema de reconocimiento del habla independiente de
usuario, el cudl utiliza como técnica de reconocimiento a los Modelos Ocultos de Markov y se
apoya de la herramienta de desarrollo HTK, implementada por la Universidad de Cambridge
(Young y Woodland, 2006).

Es las siguientes secciones, se muestra de forma detallada el desarrollo del modulo de reco-
nocimiento del habla. Se explican los procesos para la creaciéon del corpus de entrenamiento,
el modelado actstico, asi como la implementacion y evaluacion del sistema de reconocimiento
automatico del habla. Se muestra también el proceso para realizar la adaptacion de voz de
nuevos usuarios del sistema, esto con la finalidad de que el sistema pueda ser utilizado por
cualquier usuario.

3.3.1. Esquema general de desarrollo

Al igual que el modulo de senas, el reconocimiento del habla se puede dividir en compo-
nentes més pequenos que facilitan el proceso asociado al tratamiento de senales acisticas.
En la Figura 3.12 se presentan dichos componentes, los cuales incluyen la adaptacion de
nuevo usuario. Este mdédulo de reconocimiento se realiza mediante un modelado actstico de
palabras a nivel fonema, ya que asi se modela mejor la coarticulacion de las palabras.

De acuerdo con el esquema de desarrollo, como primer paso es necesario construir un
corpus de entrenamiento, formado a su vez, por un corpus textual y un corpus oral. Dicho
corpus de entrenamiento, es utilizado para la construccion y entrenamiento supervisado de
los modelos actusticos, los cuales son representados mediante los Modelos Ocultos de Markov.
Por su parte, tanto el modelo del lenguaje como el diccionario fonético son construidos a
partir del corpus textual. Una vez construidos los modelos actsticos, el modelo del lenguaje
y el diccionario fonético, los tres elementos son utilizados por el algoritmo de bisqueda para

estimar una palabra (W) dada una muestra de voz (O). El algoritmo de busqueda compara
una senal actstica de voz (O) con los patrones de los modelos acusticos (HMM’s) y como
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Figura 3.12: Esquema general de desarrollo para el sistema de reconocimiento del habla.

resultado genera una secuencia de modelos actsticos que representan los fonemas que mejor
describen la senal de voz con méaxima probabilidad.

De manera general, los modelos actsticos son aquellos que proveen de la probabilidad
de observar una senial actstica de voz (O), dada una palabra o frase (W). El modelo del
lenguaje es el conjunto de reglas gramaticales, vocabulario y probabilidades a priori de las
frases incluidas en el sistema. El diccionario fonético, proporciona todo el conjunto de palabras
que se desea reconocer, ademas de su correspondiente descomposicion fonética, y el algoritmo
de bisqueda permite estimar la palabra o frase reconocida por el sistema.

Adicionalmente, se cuenta con el componente de adaptacion de usuario que sirve para
la construccion de los nuevo modelos actisticos, los cuales se crean con las caracteristicas
especiales de cada usuario del sistema. Este componente incluye también el uso de un corpus
textual de adaptacién el cual es leido por el nuevo usuario al comenzar a usar el sistema.

3.3.2. Corpus de entrenamiento

Un corpus de entrenamiento se define como una base de datos o coleccion de archivos de
voz (audio) y transcripciones textuales de los mismos en un formato que puede ser usado
para la creacion y refinacion de modelos actusticos para los sistemas de reconocimiento del
habla. Dentro de estos corpus, se pueden diferenciar dos tipos:

» Textual. Consiste en una coleccion de textos representativos de un lenguaje.

» Oral. Representado por una coleccion de archivos de audio (voz), generalmente obteni-
dos por la lectura del texto representativo.
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Cuadro 3.2: Frases de entrenamiento del sistema (corpus textual).
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No. | Frase No. | Frase
1 | Abrir la puerta principal. 26 | Buscar llaves del segundo piso.
2 | Encender todas las luces. 27 | Checar llantas del auto.
3 | Encender luces de la sala. 28 | Jalar llaves del auto.
4 | Servir copa extra de vino. 29 | Guardar la faja de mama.
5 | Servir vaso con refresco. 30 | Guardar el ferrocarril de los ninos.
6 | Cocinar pollo para la comida. 31 | Llenar mochila de chocolates.
7 | Sacar gato por la manana. 32 | Banar a los ninos chicos.
8 | Jalar puerta del bano. 33 | Llamar a la ninera extrana.
9 | Preparar comida para el perro. 34 | Cambiar texto de bienvenida.
10 | Evitar entrada a extranos. 35 | Prender chimenea de noche.
11 | Encender alarma de casa. 36 | Quitar chicles del tapete favorito.
12 | Introducir pollo frio al refrigerador. | 37 | Felicitar a la ninera del dia.
13 | Jalar correa del gato. 38 | Poner yeso extra a la figura.
14 | Sacar pajaro de jaula. 39 | Formar examen especial para ninos.
15 | Extraer caracteristicas de visitantes. | 40 | Evitar fumar en la cocina.
16 | Leer mensajes de contestadora. 41 | Exponer fachada a la luz.
17 | Llamar perro desde el barco. 42 | Extender falda de la nina.
18 | Cuidar ninos de extranos. 43 | Extraer llaves de oficina.
19 | Correr los pajaros extranos. 44 | Llevar mucho chocolate al nino.
20 | Guardar juego del nino. 45 | Extraer cigarros de sala.
21 | Lavar peluches de perro y gato. 46 | Extender jicara de gato y perro.
22 | Encender lavadora por la manana. 47 | Forjar juego de chapas.
23 | Encender estéreo con musica fuerte. | 48 | Llamar ferrocarril de chatarra.
24 | Apagar televisor después de luces. 49 | Extender chaleco para el perro.
25 | Subir casa del gato. 50 | Mojar mochila en la lluvia.

Corpus textual

Debido a las limitaciones en existencia de corpus de entrenamiento para el espanol Me-
xicano, se construyé un corpus textual de entrenamiento con 50 frases. Dichas frases se
disenaron de tal manera que incluyeran al menos cinco muestras de voz por cada fonema del

espanol Mexicano, tal como se muestra en Green y otros (2003), donde los autores muestran

que con cinco muestras de voz se pueden obtener altos porcentajes de reconocimiento, atn
con personas que presentan discapacidades de pronunciacion en el habla. Cabe mencionar
que los fonemas utilizados por el sistema se definieron en base al alfabeto Mexbet presentado

por Cuétara (2004). El cuadro 3.2 muestra las 50 frases con las que se formé el corpus textual

de entrenamiento.
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Corpus oral

Una vez generadas las frases de entrenamiento, se procede a realizar la lectura de dichas
frases, con lo cual se forma el corpus oral de entrenamiento. Dicho corpus se genera con las
muestras de voz de 10 usuarios diferentes, cinco mujeres y cinco hombres, con esto se asegura
que las muestras de voz incluyen diferentes variaciones en tono, intensidad de voz y velocidad
de pronunciaciéon. De esta manera, la adaptacion de voz no presentara ninguna dificultad.

La grabacion de las frases se realiza con la ayuda de un micréfono y usando un script
de Matlab. Cada uno de los archivos de audio es almacenado y codificado para obtener un
muestreo de la voz del usuario. La codificacion utilizada es la MECC (Mel Frequency Cepstral
Coefficients).

La voz para su reconocimiento debe ser codificada en un formato que represente sus
caracteristicas espectrales mas importantes. Para esto, se han propuesto diferentes métodos,
entre ellos se puede mencionar a los Coeficientes de Prediccion Lineal (Linear Predictive
Coefficients, LPCs) y los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel (MFCCs). En particular,
los MFCCs han demostrado desempeno superior en cuanto a reconocimiento e identificacion
de emociones por voz (Jurafsky y Martin, 2009; Young y Woodland, 2006). Los MFCCs se
basan en la variacién que se conoce de la percepciéon que tiene el oido humano para diferentes
frecuencias: el oido humano percibe el sonido en bandas de frecuencia de amplitud variante
(Davis y Mermelstein, 1980).

La herramienta HTK contiene un moédulo denominado HCopy especialmente diseniado
para codificacion de voz en varios formatos como LPC y MFCCs. La ejecucion de HCopy se
presenta a continuacion:

HCopy —C config0.scp —S codifica.scp

En donde config0.scp es un archivo de texto que contiene las especificaciones de la codi-
ficacion MFCC y codifica.scp un archivo de texto que contiene una lista de los archivos de
sonido a codificar. En la Figura 3.13 se muestra el archivo de configuracion config0.txt.

En el archivo se indica con la linea SOURCEFORMAT=WAYV el formato de origen de los
archivos de voz a codificar (en este caso, WAV). TARGETKIND=MFCC 0 D A indica el
formato destino que consiste en MFCCs con coeficientes de energia (0), delta (D) y aceleracion
(A). Con la linea TARGETRATE=100000.0 se especifica que la sefial se muestree cada 10
milisegundos. Con las lineas WINDOWSIZE=250000.0 y USEHAMMING=T se especifica
que se use una ventana Hamming de 25 milisegundos para la codificacion. NUMCEPS—12
indica que se usaran 12 MFCCs con un coeficiente adicional para representar la energia de la
senal. Con esto se tendran en total 13 coeficientes los cuales, al anadirseles coeficientes delta
(D) y de aceleracion (A) daran una codificacién de 39 coeficientes.



CAPITULO 3. SISTEMA MULTIMODAL 44

ISOURCEFORMAT=WAV
TARGETKIND=MFCC 0 D A

TARGETRATE=100000.0
SAVECOMPRESSED=T
SAVEWITHCRC=T
WINDOWSIZE=250000.0
USEHAMMING=T
PREEMCOEF=0.97
NUMCHANS=26
CEPLIFTER=22
NUMCEPS=12
ENCRMALISE=F

Figura 3.13: Archivo de configuraciéon para codificacion MFCC.

3.3.3. Modelos actuisticos y diccionario fonético

El modelado actistico consiste en el proceso de establecer representaciones estadisticas
para las caracteristicas espectrales de la senal de voz. En nuestro caso, los Modelos Ocultos
de Markov fueron utilizados para modelar las caracteristicas acusticas de las voces de los
usuarios. Dichos modelos fueron generados con tres estados y con una arquitectura de tipo
izquierda-derecha. Ademas de utilizar ocho componentes gaussianos por estado.

Como se menciona anteriormente, se realiza el modelado a nivel fonético en lugar de a
nivel palabra, pues el fonema es la unidad basica con la que se puede formar una o més
palabras, por ejemplo, la palabra CASA se forma por la secuencia de fonemas /k/ /a/ /s/
/a/. En este sentido, el diccionario fonético es usado para establecer la secuencia de fonemas
que define cada una de las palabras en el vocabulario utilizado por el reconocedor. En este
caso, se definieron las secuencias de fonemas para cada palabra de control asociada a los 23
simbolos del alfabeto del LSM (véase Cuadro 3.4).

3.3.4. Modelo del lenguaje

También llamado gramatica debido a que representa un conjunto de reglas o probabi-
lidades que determinan las secuencias de palabras permisibles en un lenguaje. Esta carac-
teristica incrementa el desempenio de los reconocedores del habla ya que guia el proceso
de reconocimiento mediante ciertas restricciones en cuanto a secuencias fonéticas que son
estadisticamente més probables que otras.

Para el caso de estudio mostrado en este trabajo de tesis, se definen dos tipos de sentencias
de control, la primera de ellas para manipulacion de objetos y la segunda para controlar el
movimiento del sistema roboético. Las sentencias o frases de manipulacion deben seguir la
siguiente estructura:
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Dispositivo + Tarea + Objeto

Aqui, Dispositivo define el nombre o identificador del sistema robdtico, por ejemplo robot,
bot, movil, brazo, manipulador, cube etc. Tarea identifica el tipo de accidén que se realiza sobre
un Objeto en especifico (véase Figura 3.14).

X Uno
Abre Puerta
Bot Dos
Inicio Toma Taza Fin
Cube
Sirve Botella

Figura 3.14: Frases para tareas de manipulacion.

Por su parte, las frases de control de movimiento deben presentar la siguiente estructura:
Dispositivo + Tarea + Configuracion

donde Dispositivo define, nuevamente, el nombre o identificador del sistema robético. Ta-
rea identifica el tipo de accion que realizara el sistema roboético y Configuracion proporciona
los detalles de la tarea que se desea realizar (véase Figura 3.15).

Derecha Quarenta

Izquierda Noventa

Figura 3.15: Frases para tareas de movimiento.
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De este modo, la graméatica permite reconocer comandos simples y de mediana compleji-
dad. Es importante mencionar que tanto el modelado actstico como en el modelo del lenguaje
fue implementado utilizando la herramienta HTK. Lo mismo sucedi6 con los algoritmos de
bisqueda para la evaluacion del presente modulo.

3.3.5. Adaptacién de usuarios

Cuando las muestras de voz para entrenamiento se encuentran disponibles, los parametros
de los HMM’s para reconocimiento se pueden estimar de manera eficiente, favoreciendo que
el algoritmo de Viterbi produzca buenos resultados. Sin embargo, este desempeno depende
de las muestras de voz utilizadas para el entrenamiento, y su desempeno puede ser deficiente
con usuarios distintos cuyas voces no se usaron para entrenar el sistema.

En este caso, las técnicas de adaptacion de usuario conocidas como Mazimum Likelihood
Linear Regression (MLLR) (Leggetter y Woodland, 1995) y Mazimum A-Posteriori (MAP)
(Young y Woodland, 2006) se han desarrollado para ajustar los parametros de los HMM’s de
un sistema Independiente de Usuario, o Dependiente de Usuario, a las caracteristicas actisticas
de un usuario en particular. Estas técnicas normalmente requieren de algunas muestras de voz
del usuario (datos de adaptacion) para estimar “transformaciones” que ajusten los parametros
de los HMM’s a su voz. La adaptacion es supervisada cuando hay conocimiento de las palabras
pronunciadas por el usuario, y es no supervisada cuando no se tiene dicha informacion.

MLLR es la técnica de adaptacion de usuario que mas se utiliza en el a&mbito del reco-
nocimiento de voz. En particular, MLLR es superior a otras técnicas como MAP cuando la
cantidad de material de voz para adaptation es limitada (Mak y otros, 2006). Es por ello,
que en el presente trabajo se utiliza dicha técnica para implementar la adaptacion de nuevos
usuarios en el sistema multimodal.

MLLR se basa en el supuesto de que un conjunto de transformaciones lineales se puede
usar para reducir la diferencia entre los modelos acisticos de un reconocedor de voz y los
datos de adaptacion. Estas transformaciones son aplicadas sobre la media y varianza de las
mixturas de gaussianas de los HMM del sistema base, teniendo el efecto de ajustar dichos
parametros de tal manera que aumente la probabilidad de que los HMM’s del sistema generen
los datos de adaptacion.

En el Cuadro 3.3 se muestran las frases utilizadas para realizar la adaptacion de nuevos
usuarios en el modulo de voz.
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Cuadro 3.3: Frases de adaptacion para nuevos usuarios.

No. | Frase No. | Frase

1 | El extrano nino esté llorando mucho. | 9 | Asi el barco avanza rapido.

2 | El raton jalo la aztcar. 10 | Mi familia vivié en México.

3 | El futbol llanero mueve mucha 11 | Mi mama cumple anos extra
aficion. manana.

4 | La faja talla extra esta al revés. 12 | El tio comi6 pollo chino.

5 | El pajaro ya esta en la jaula. 13 | Segin ellos la silaba es correcta.

6 | El gato gruno muy fuerte. 14 | La pieza exhumada es tinica y

7 | El elefante es mas grande en caracteristica.
Africa. 15 | Algtn dia volveré y venceré.

8 | El chango es pequeno en América. 16 | Aqui llovio mucho desde anoche.

3.4. Mobdulo de unificacion

Como se menciondé al inicio de esta tesis, el desarrollo del sistema multimodal se basa en
los dos moédulos de reconocimiento, ambos descritos en las secciones anteriores. El modulo
de senas, que interpreta una sena realizada con las manos del usuario, y el médulo de voz,
que reconoce un comando vocal pronunciado por el mismo usuario. Cada uno de los médulos
de reconocimiento proporciona una interpretacion independiente de los datos proporcionados
por el usuario del sistema, por tanto, dichas interpretaciones necesitan ser integradas en un
solo comando de control que sera enviado al sistema robé6tico. En esta seccion, se presenta
el dltimo moédulo del sistema multimodal, el cual consiste en la unificacién de resultados
independientes de senas y voz.

3.4.1. Esquema general de unificaciéon

En la Figura 3.16 se muestra el diagrama a bloques del sistema multimodal realizado. Se
observa que cada modulo de reconocimiento recibe un tipo de datos de entrada, el cual es
procesado de manera independiente por el correspondiente médulo de reconocimiento.

El moédulo de voz toma como entrada una secuencia de audio, esta es procesada por
medio de los Modelos Ocultos de Markov implementados en HTK y genera una frase de
control para el robot. Dicha frase tiene asociada una probabilidad de ocurrencia, es decir, se
conoce estadisticamente el comando pronunciado por el interlocutor.

Por su parte, el modulo de senas toma como entrada una imagen tridimensional del
Kinect que es procesada mediante Redes Neuronales Artificiales. En este caso, se obtiene
como salida un vector binario de 23 valores, donde cada posicion del vector representa una
sena del alfabeto. De esta manera, si se enciende la primer posicién del vector, significa que
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Figura 3.16: Estructura del sistema de reconocimiento multimodal.

se estd reconociendo la primer sefia del alfabeto ( la letra “a”), de igual manera, si el Gnico
valor diferente de cero esta localizado en la tltima posicién del vector, significa que se ha
reconocido el ltimo signo del alfabeto. En este caso, la salida también es interpretada con
una probabilidad de ocurrencia mediante un muestreo de datos. Asi, si el valor de salida
de la red neuronal se acerca a uno, se tiene una mayor probabilidad de ocurrencia para la
sena reconocida, en caso contrario, la probabilidad de que la sena reconocida sea correcta,
disminuye.

Para poder utilizar ambos mo6dulos de reconocimiento, se definieron 23 comandos de
control de movimiento y manipulacion de objetos por parte del sistema robotico, esto con la
finalidad de ocupar los 23 simbolos del alfabeto del LSM. En el Cuadro 3.4 se muestran los
23 comandos utilizados para probar el sistema, se muestra la relacion entre las senas y los
comandos de voz utilizados. Dichos comandos estan disenados para utilizarse por personas
con discapacidades o personas de la tercera edad.

3.4.2. Modo de operaciéon

Las salidas proporcionadas por los mdédulos de reconocimiento, pueden complementarse
entre ellas cuando ambas reconocen el mismo comando, o bien, interferir entre ellos cuando
reconocen comandos diferentes. Inicialmente, todos los comandos que puede reconocer el
sistema tienen la misma probabilidad de ocurrencia (Figura 3.17 (a)).

En caso de que los modulos de reconocimiento asocien sus datos de manera diferente
(Figura 3.17 (b)), donde el sistema de senas indica que el comando reconocido es la letra “e”
con una probabilidad de 0,5 y el sistema de voz reconoce el comando “1” con una probabilidad
de 0.8, dificilmente se alcanzard el umbral del sistema, ya que el comando para la letra
“e” influye de manera negativa en el comando “l”. Por tanto, el sistema debe actualizar los
porcentajes de reconocimiento de cada sena (Figura 3.17 (c)) y solicitar nuevamente ambos
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Cuadro 3.4: Frases de control utilizadas en el sistema multimodal.

Sistema termina ejecucion.

Senia | Frase Senia | Frase
a Bot retrocede lento. 0 Bot sal por la puerta uno.
b Bot detente. p Bot sal por la puerta dos.
c Cube posicion inicio. q Cube gira la perilla.
d Bot retrocede rapido. r Cube desplaza la ventana.
e Bot avanza rapido. S Bot entra por la puerta dos.
f Bot avanza rapido tres metros. t Bot entra por la puerta uno.
g Bot retrocede lento dos metros. u Cube sirve la botella.
h Bot avanza rapido dos metros. 4 Cube toma el vaso.
i Bot retrocede rapido. w | Bot requiero tu atencion.
| Bot gira noventa grados a la izquierda. X Cube jala la puerta.
m | Bot gira noventa grados a la derecha. y | Bot sirve el vaso.
n
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datos (sena y voz). Lo mismo sucede si alguno de los datos no es proporcionado, el ciclo se
mantendra hasta que un comando sobrepase el umbral del 95 %.

Por otra parte, cuando se soliciten los datos al usuario y éstos asocien la informaciéon a
un mismo comando, las probabilidades de ocurrencia de ambos sistemas se suman y de esa
manera pueden superar el umbral del sistema.
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Figura 3.17: Probabilidades de ocurrencia para los comandos “e€” y “I” en ty (a), y ¢; (c).



Capitulo 4

Resultados

Como se describe en el capitulo tres, la metodologia a seguir para el sistema multimodal
fue la siguiente. Se implementaron redes neuronales para reconocer un conjunto de 23 senas
del alfabeto del LSM, en tal caso se presentaron dos formas de obtener y segmentar las
imagenes, una utilizando una webcam y la otra mediante las cAmaras de profundidad y RGB
de un sensor Kinect. Posteriormente, se desarrollo el sistema de reconocimiento del habla por
medio de Modelos Ocultos de Markov y su correspondiente adaptacion de voz mediante la
técnica MLLR. Finalmente, se implemento el sistema multimodal para unificar los resultados
de cada uno de los reconocedores y mandar una sola senal al sistema robético.

En el presente capitulo se muestran los resultados de cada una de las etapas mencionadas
y los resultados obtenidos al desarrollar una aplicacién en un entorno de simulacién.

4.1. Resultados experimentales

4.1.1. Moébdulo de senas

Como primer paso en el reconocimiento de senas, se realiz6é una comparacion de los algorit-
mos de entrenamiento backpropagation y sus variantes. Dicha comparacion se realizd usando
la base de datos COIL-20 (Nene y otros, 1996). En tal caso, se utilizo como caracteristica de
clasificacion un histograma de intensidades como el mostrado en la Figura 4.1.

De esta comparacion se obtuvo que el algoritmo que mejor clasifica objetos es el que
corresponde a la variante de gradiente conjugado ya que el algoritmo de Levenberg-Marquardt
fue muy lento y no termino de entrenarse con el vector de entrada de 256 valores, so6lo realizo
59 iteraciones de entrenamiento. El cuadro 4.1 muestra los porcentajes de generalizacion
obtenidos en por cada algoritmo.

ol
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Figura 4.1: Histograma de intensidades.

Cuadro 4.1: Porcentaje de reconocimiento de los algoritmos backpropagation.

Algoritmo % de reconocimiento
Backpropagation Base 65.5%
Momentum 65.5 %
Razon de aprendizaje variable 65.5 %
Gradiente Conjugado 69.0 %
Levenberg-Marquard 44.7%

Una vez obtenidos los resultados de la comparacion se decidi6 utilizar el algoritmo de en-
trenamiento de Gradiente Conjugado para el resto de las implementaciones, se prob6 la red
neuronal antes y después del entrenamiento para observar la variacion al realizar el reconoci-
miento de las 23 senas. En ambos casos, usando imagenes bidimensionales y tridimensionales,
la red neuronal se entreno de manera correcta clasificando correctamente todas las imégenes
usadas en el entrenamiento, tal como se muestra en la Figura 4.2.

Para evaluar los sistemas de reconocimiento, se realizaron pruebas con nuevas imagenes
las cuales eran capturadas en tiempo real. Por una parte, la webcam y por la otra el sensor
Kinect. Debemos recordar que en el primer caso solo se uso la firma de los objetos y en
el segundo se agrego el Histograma de Gradientes Orientados, con ello se obtuvieron los
porcentajes de reconocimiento mostrados en el Cuadro 4.2.

Con estos porcentajes de reconocimiento se decidi6 utilizar la implementacion del Kinect
para ser usado por el sistema multimodal. En ambos casos, las senas que més problemas
presentaron al momento de realizar las pruebas fueron las correspondientes a los simbolos: b,
d, f, g, mys.
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Figura 4.2: Salida de la red neuronal (a) antes del entrenamiento y (b) después del entrena-
miento.

Cuadro 4.2: Porcentaje de generalizacion en los sistemas de senas.

caso % de reconocimiento
webcam 90 %
Kinect 95 %

4.1.2. Mobdulo de voz

Inicialmente, el sistema fue probado con el mismo corpus de entrenamiento para verificar
la exactitud en el modelado de fonemas y la estabilidad del sistema en linea base. La mé-
trica para medir el rendimiento del sistema fue el porcentaje de exactitud en las palabras
reconocidas, el cual es obtenido mediante la siguiente expresion.

%W Acc=(N—-D—-S—1)/N (4.1)

Donde N es el numero de palabras de referencia (frases correctas), S, D e I, son el niimero
de palabras Sustituidas, Eliminadas e Insertadas en la frase reconocida. Por lo tanto, esta
medida considera los diferentes tipos de errores que pueden cambiar el significado de una
frase reconocida.

Los resultados obtenidos con las mismas frases de entrenamiento son mostradas en el
Cuadro 4.3, los cuales muestran un porcentaje de reconocimiento del 98.9 %.

Posteriormente, se probo el sistema con nuevos usuarios, es decir, personas diferentes a
los 10 que apoyaron en el corpus de entrenamiento, para ello los usuarios debieron leer las
16 frases de adaptacion mostradas en el Cuadro 3.3 y asi poder utilizar el sistema adaptado.
Asi pues, el modulo de senas fue probado con 6 usuarios mas, tres mujeres y tres hombres.
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Cuadro 4.3: Desempeno del reconocedor con las frases de entrenamiento.
N [D|S|I]| % de reconocimiento
1418 | 5 | 8| 2 98.9

Cuadro 4.4: Porcentaje de generalizacion en el sistema de voz.
Usuario | fallas/total | % de reconocimiento
Mujeres 8/138 94.2 %
Hombres 5/138 96.3 %

En cada caso, el usuario debia leer las 23 frases utilizadas por el sistema obteniendo un total
de 138 muestras de voz para prueba. En este caso, ya no se utilizo el porcentaje de palabras
reconocidas como medida de desempeno, sino el niimero de frases reconocidas de manera
correcta. Con ello, se obtuvieron los resultados mostrados en el Cuadro 4.4, mostrando un
porcentaje de reconocimiento del 95.25 %.

4.1.3. Sistema multimodal

Como se menciond en secciones anteriores, se utilizaron 23 comandos de control para
probar el sistema multimodal. Donde cada una de las frases de control fue asociada a una
sena del alfabeto del LSM. El sistema completo se desarrollo en Matlab 2009a () donde se
utilizo el toolbox de Redes Neuronales y la herramienta HTK para procesamiento de voz.
Para la captura de imagenes del sensor kinect se utilizo el grapp de OpenNi para Matlab en
su version 1.0.

Se realizaron las pruebas con los mismos usuarios que entrenaron el sistema, las cinco
mujeres y los cinco hombres que apoyaron en las senas y frases de entrenamiento. Cada
usuario realiz6 las 23 senas del LSM y pronunci6 cada una de las frases de control, de tal
manera que se tuvo la misma cantidad de muestras por cada comando de control, para probar
el sistema. Con dichas pruebas se gener6 la base de datos de prueba, estos datos permitieron
ejecutar el sistema de manera iterativa capturando muestras de voz y senas hasta alcanzar
el valor méaximo de convergencia definido en 95 %.

En el Cuadro 4.5, se muestran las veces que necesitaron proporcionar los datos los usua-
rios (filas) hasta reconocer el respectivo comando (columnas). Cabe mencionar que con esta
forma de trabajo, el sistema asegura un porcentaje de reconocimiento del 95% en las sefias
y comandos de voz proporcionados. Ademaés, dicho porcentaje puede ser alcanzado en un
méaximo de dos iteraciones (valor dentro del cuadro).

Se observa que los comandos que mas se repitieron fueron los correspondientes a las senas
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Cuadro 4.5: Resultados con los usuarios de entrenamiento.

usu Frases

al/blc|dle|f|glh]i|l|m|n|jo|lp|lgq|lr|s|t|ju|v|w]| x|y

3 e e e e e e A A A O A A A B
/28 /2 e 27 e 2 O A A O I |
5 T s /2 e A e A e 2 A A O A O R A A |
4 |12 (1|1 |1|{1|2|1f{1|1f1 211111111 |1]1]1
S /2 e e A O B/ B R A R A |
6 |[1]|2(2(1|1|1|1|1{1j1f1 111112111 |1]1]1
78 T e e e e O O A O O B A
|21 (1|11 {221 (1|21 |1 {1111 {21 |1}(1|1]1]1
9 |11 |11 |1|{1|2|1f{1|1f1 211|211 |11 }(1]1]1]1
3 A e A A A

b, d, f, g, m y s, todas ellas a causa de errores en el moédulo de reconocimiento de senas, pues
en varios casos se confundia la sena del simbolo “s”, con la sena del simbolo “0”. Lo mismo
Sucedi(’) con 1aS Seﬁas ((m” _ ((n”, “g” _ “h” y ((b?? _ “f”.

En cada caso de prueba, el méximo de iteraciones realizadas por el sistema para determi-
nar el comando proporcionado es de dos veces, lo cual nos asegura que siempre se determina
el comando y que a lo mas se realizan dos veces una misma sena y dos veces se pronuncia un
mismo comando.

En la Figura 4.3, se muestra la interfaz gréfica del sistema multimodal. La interfaz fue
realizada en Matlab y es capaz de mostrar en cada iteracion la sena reconocida y el comando
de voz interpretado. Ademas, se muestra el ntiumero de iteraciones que se han realizado antes
de alcanzar el minimo de porcentaje de reconocimiento (95 %).

4.1.4. Aplicacién

La implementacion del sistema de interaccién multimodal fue probada en el software de
simulacién Roboworks(©), disenado por la Universidad de Texas. En dicho simulador fueron
probados los 23 comandos de control listados en el Cuadro 3.4. Cabe mencionar que algunos
de los comandos pueden incluir el uso de un brazo manipulador y de una plataforma mo-
vil. Por ejemplo, el comando correspondiente a la letra “y” (Bot sirve vaso), el cual puede
necesitar de un movimiento por parte de la plataforma y el correspondiente movimiento del
brazo mecénico. Sin embargo, la mayoria de comandos requieren solo el movimiento de una
plataforma, tal como se observa en la Figura 4.4, donde se muestra el desarrollo de la tarea
asociada a la letra “v” (cube toma vaso).
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Conclusiones y Perspectivas

5.1. Conclusiones

El desarrollo del presente trabajo de tesis permitio obtener un sistema de reconocimiento
multimodal capaz de reconocer e interpretar un conjunto de 23 frases de control pronun-
ciadas en espanol mexicano, asi como 23 simbolos pertenecientes al alfabeto del Lenguaje
de Senas Mexicano. Cada una de las frases pronunciadas por el interlocutor se asociaba de
manera directa con un simbolo del LSM, por ello, es necesario que para utilizar el sistema se
proporcionen ambos datos de entrada. Por una parte, una imagen tridimensional capturada
por un dispositivo Kinect (RGB y profundidad), y por la otra, una muestra de voz tomada
por un micréfono conectado a la pc utilizada.

El sistema desarrollado permite realizar una comunicaciéon casi natural entre una persona y
un sistema robotico de servicio, pues no es necesario ningun dispositivo especial para obtener
los datos de entrada del sistema. Las senas son realizadas con la mano del usuario y los
comandos de voz son proporcionados por el mismo, sin necesidad de un dispositivo electrénico
intermedio. El tnico dispositivo que se necesita para utilizar el sistema multimodal, es un
sistema Kinect, el cual comparado con camaras de alto rendimiento es por mucho més barato
y accesible al piblico en general.

Con este sistema se pretende llegar a la poblacién en general pero sobre todo a personas
con discapacidades motrices, auditivas, visuales o personas de la tercera edad. La finalidad
de dicho sistema es proveer a estas personas un medio de interaccién natural e intuitiva con
sistemas mecanicos o robo6ticos, los cuales son completamente independientes del sistema
desarrollado en esta tesis.

Con las técnicas utilizadas a lo largo del trabajo fue posible alcanzar un porcentaje de
reconocimiento del 95% en una o maximo dos iteraciones del sistema, es decir, se deben
repetir a lo mas dos veces las senas y los comandos de voz para poder comunicarse con el
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sistema robotico. Eso considerando las confusiones que generaba el médulo de senas, pues en
repetidas ocasiones se confundian los simbolos de las senas b, d, f, g, m y s; muy probablemente
por la similitud que existe entre algunos simbolos del alfabeto usado. Por su parte, el modulo
de voz no mostr6 inconvenientes, pues las frases se reconocian sin problema alguno.

5.2. Perspectivas

Con los resultados obtenidos en este trabajo, se puede pensar en la implementacion del
reconocedor en un sistema robodtico real para verificar el funcionamiento del mismo y ob-
servar el tiempo de reaccidon del sistema robotico. Aunado a esta perspectiva, serd necesario
hacer uso de una red de sensores para agilizar el procesamiento de las senales, sobre todo el
proceso asociado al reconocimiento de senas, ya que la extraccion de caracteristicas resulta
un tanto costosa computacionalmente. Al implementar una red de sensores, se puede realizar
procesamiento en paralelo y agilizar el tiempo de respuesta del sistema real.

Como se menciona en el capitulo de senas, solamente se utilizan los simbolos que no
incluyen movimiento. Por tal motivo, un posible trabajo a futuro es la inclusiéon de dichas
senas para tener un espectro méas amplio de senas reconocidas, abarcando las 27 senas del
alfabeto del LSM. Esto permite un rango mas amplio de aplicaciones y tareas que puede
ejecutar el sistema roboético.

Finalmente, una extensiéon del presente trabajo pudiera ser la implementacion de un
sistema traductor de senas a voz y viceversa, proporcionando asi, un medio de comunicacién
entre personas con discapacidades auditivas, visuales y personas que no padecen alguna de
las discapacidades mencionadas.
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