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RESUMEN

El llanto es el tinico medio que un bebé tiene para comunicarse con el exterior.
De acuerdo a los especialistas, en el llanto se refleja su estado fisico, patoldgico y/o
animico. Debido a esto, se han realizado varios esfuerzos por extraer caracteristicas

acusticas del llanto y relacionarlas con ciertas patologias.

En esta tesis se presenta el desarrollo de una arquitectura (Hardware) para el
reconocimiento del llanto de bebé, con el objetivo de clasificar los tipos de llantos:

normal y patologico, de bebés con problemas de audicion (sordera) y asfixia.

Las caracteristicas acusticas son obtenidas usando el Modelo de Prediccion
Lineal y para su clasificacion, se utiliza una Red Neuronal Hibrida. Los resultados
son muy alentadores, ya que se ha logrado un 94.6% de clasificacion correcta en 2268
muestras de un segundo cada una. El resultado obtenido en simulaciones realizadas

con Software fue el mismo que en la implementacion electronica.

Este trabajo presenta la primera etapa de un sistema dedicado al reconocimiento
automatico del llanto, el cual permitiria proporcionar una mejor atencion al bebé para
su cuidado. La deteccion temprana de sordera ayuda para que el bebé tenga una mejor
adaptacion al medio que lo rodea, asi como para evitar el retraso del aprendizaje
lingtiistico. Por otro lado, si al momento de nacer, el bebé tiene problemas de asfixia
y no es tratado con los cuidados necesarios (por no haberse detectado este problema),
corre el riesgo de que algunas de sus facultades mentales se vean disminuidas y en el

peor de los casos, puede provocar la muerte del infante.






ABSTRACT

Cry is the only mean a baby has to communicate with the word. According to
specialists, cry reflects his physical and pathological state. Because of this, several
efforts had been realised to extract acoustic characteristics of crying and its relations

with certain pathologies.

This thesis presents the develop of a Hardware architecture for babies cry
recognition, with the goal of classifying different types of crying: healthy (normal)

and pathologic, of audition problems babies (deafness) and asphyxia.

The acoustics characteristics are obtained using the Lineal Prediction Model and
for its classification, we use an Hybrid Neural Network. The obtained results are very
promising, with a 94.6% of correct classification in 2268 samples a second each one.
The obtained results in software simulations were the same in the Hardware

implementation.

This work presents the first stage of a system dedicated to automatic crying
recognition, which would allow us to give the baby a better care. Early deafness
detection help to improve the babies adaptation to his environment, and avoid
linguistic learning delay. In the other hand, if a baby has asphyxia problems at his
birth, and is not treated accordingly he has the risk that his mental faculties diminish,

and in the worst of the cases he is in dead danger.
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Introduccion 1
Capitulo 1 INTRODUCCION

El llanto de un bebé recién nacido es el unico medio de comunicacion para
expresar su estado animico o fisico tales como hambre, dolor, suefio, miedo,
incomodidad entre otros. El llanto del bebé ha sido clasificado en un conjunto de
clases de llanto acusticamente distintos, indicando necesidades especificas como el

hambre o el suefio [1].

Actualmente el Gnico medio que se tiene para reconocer el tipo de llanto es a
través del oido entrenado de la madre o de la persona al cuidado del bebé y los gestos
que realiza en ese momento; por consiguiente, esta interpretacion es completamente
subjetiva y se basa en la experiencia de la persona. Existen diversos trabajos para
reconocer y clasificar el llanto no solo para identificar dolor, hambre y suefio, sino
también dificultades o complicaciones que se presentan al momento de nacer como
hipoxia y dafios en el Sistema Nervioso Central (CNS) [2]; asi como enfermedades y
problemas que el neonato ya tenia tales como sordera, hidrocefalia y dafios
cerebrales [3] [4]. Estos trabajos han mostrado un nivel de reconocimiento muy
aceptable con respecto al porcentaje de clasificacion que se realiza de manera correcta

el cual es de noventa o més, pero la mayoria se encuentra todavia a nivel software.

La onda de llanto contiene informacion relevante y se pueden distinguir los
diversos tipos de llantos para reconocer las condiciones por las que el beb¢ llord, con
lo cual resulta viable su extraccion, reconocimiento y clasificacion por medios

automaticos.

El presente proyecto esta dirigido a crear un sistema en hardware que evalué las
caracteristicas acusticas del llanto, con particular atencion en los bebés con problemas
de sordera (hipoacusicos) y asfixia, dando como resultado el reconocimiento y
clasificacion automadtica de los tipos de llantos a partir de las caracteristicas mas
relevantes. Los resultados serviran para que madres, enfermeras, médicos y en
general personal que atienden bebés puedan saber si el neonato esta normal o tiene

sordera para darle el cuidado adecuado.
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1.1 Antecedentes

El anélisis del llanto de bebé ha sido el tema de numerosas investigaciones en los
ultimos afos. Las primeras referencias que se tienen son de 1850 cuando Charles
Darwin tratd este tema, al diagnosticar el llanto a través de una serie de fotografias y

dibujos los cuales ilustraban varias expresiones de emocion o dolor [5].

Casi un siglo después de que Darwin escribiera sus observaciones, surgen las
primeras investigaciones que fueron realizadas por Hurlock en 1950, ya que supuso
que el llanto de los nifios era intencionado y contenia informacién de su estado [6].
En 1968, Wasz-HOckert realizé un estudio de los diferentes tipos de llanto infantil y
para diferenciarlos se basaba en el andlisis de espectrogramas [7]. Un grupo dirigido
por Ol¢ Wasz-HOckert determind que diferentes tipos de llantos podian ser
clasificados mediante técnicas auditivas [8]. Esta experiencia se considera como el
punto de partida de la etapa moderna del analisis del llanto infantil. Después Golub en
1982 realiz6é una serie de pruebas a las que llamo “Primer Analisis Auditivo” donde
noventa y tres madres con sus nifios fueron entrenados durante dos semanas para que
pudieran ser capaces de identificar a su bebé, escuchando el llantos de varios nifos.
Los resultados de esta prueba fueron que mas del 95% de las madres pudo identificar

a su propio bebé [9].

Otros experimentos probaron que el llanto no solo podia ser usado para
identificar a un nifo en especial, sino que ademads, también ayudaba para determinar
el estado de salud del infante. Zeskind mostré que observadores entrenados podian
identificar por medio del sonido del llanto si el neonato se encontraba normal o con
algun factor de riesgo. Esta informacion llevd a creer a los investigadores que era
posible extraer cierta informacion de la forma de onda del llanto para poder

determinar de qué tipo era, por ejemplo si llord por estar enfermo o por hambre [10].

Con el avance de la tecnologia se pudieron extraer de forma automatica
caracteristicas importantes de la onda de llanto, alentado a que un mayor nimero de
investigadores se interesaran en el tema, con lo cual naci6 un nuevo campo de

investigacion llamado “Anaélisis de llanto infantil”.



Introduccion 3

Recientemente se han desarrollado trabajos de investigacion utilizando RNA
(Redes Neuronales Artificiales), descritas en un modelo computacional para su uso.
Dentro de esta categoria destaca el trabajo realizado por Cano donde se utilizan
Mapas Auto-Organizados de Kohonen para clasificar las unidades de llanto infantil,
obteniendo resultados aceptables [11] [12]. En otros reportes dirigidos por Cano se ha
probado la clasificacion del llanto de bebés con diferentes técnicas basadas en RNA
en las que destacan los Algoritmos de Cuantificacion Vectorial Adaptable

obteniendo diferentes resultados [13] [14].

Un trabajo muy completo fue realizado por M. Petroni et al. en el cual se
clasifican llantos de infantes de dolor y sin dolor, utilizando diversas arquitecturas
RNA entre ellas: red de alimentacion hacia delante (feed-forward) completamente
interconectada, redes neuronales recurrentes, redes neuronales con tiempos de retardo
y redes neuronales correlacionadas en cascada. Para las cuales se emplearon diversos
algoritmos de entrenamiento. El mejor resultado que reporta, se obtuvo con la red

feed-forward alcanzando un 86.2% de precision [5].

Ultimamente se realizé un trabajo de tesis de maestria por Taco Ekkel, la cual es
una investigacion que se desprende del Grupo de Procesamiento de Voz (GPV) de
Santiago en Cuba. Su objetivo fue clasificar llantos de tipo normal y anormal
(Hipoxia) utilizando una red neuronal de base radial, en sus resultados reporta un

85% * 5% de exactitud utilizando todas las unidades de llanto [2].

Uno de los reportes mas recientes es el que desarrolld José Orozco, como trabajo
de tesis de maestria. Pudo clasificar entre nifios normales y anormales (sordos),
reconociendo llantos causados por hambre y dolor entre esas dos clases. Los
resultados reportados son de 98.5% utilizando una red feed-forward entrenada con el

método de Gradiente Conjugado Escalado (SCGM) [3].

Existen otros trabajos relacionados con el anélisis del llanto de bebé, los ultimos
mencionados utilizan RNA como medio para el reconocimiento y clasificacion de la
onda de llanto, obteniendo resultados muy alentadores con algunas estructuras de

redes neuronales aunque estos son todavia a nivel simulacion.
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Las Redes Neuronales se pueden implementar tanto en software como hardware;
pero a nivel hardware se presenta el problema de interconectar un sistema complejo.
Usualmente para los sistemas de proposito especifico se emplea el disefio de un
circuito integrado de aplicacion especifica (ASIC) donde el principal problema es el
costo y tiempo de disefo. Para poder realizar una red neuronal a nivel hardware se

necesita contar con un dispositivo capaz de crear hardware complejo [15].

En tultimas fechas las RNA han sido implementadas en FPGA (Arreglo de
compuertas programables en campo) [16]. Estos dispositivos tienen la capacidad de
combinar programabilidad con el aumento en la velocidad de operacion utilizando
hardware en paralelo. Una de las restricciones es la limitada densidad logica generada
por las caracteristicas propias del dispositivo [17]. Para solucionar este problema se
crean las estructuras complejas del sistema y se llaman cuando son requeridas, en vez

de crear muchas estructuras del mismo tipo [18].

Para el disefio de estos dispositivos se cuenta con herramientas de disefio basadas
en descripcion de los circuitos mediante lenguajes de alto nivel como Handel-C que
permiten una rapida programacion y simulacion del sistema para su implementacion

en hardware [19].

1.2 Objetivo

El objetivo de este trabajo es disefar e implementar una arquitectura electronica
dedicada a la clasificacion de patrones del llanto de los bebés, seleccionando las
caracteristicas  acusticas mas adecuadas, para distinguir entre llantos de nifios

normales, con problemas de sordera y dificultades de respiracion (asfixia).

1.3 Metodologia

Debido a la complejidad del disefio de un sistema para el reconocimiento de
patrones, esta tesis se enfoca solamente a la etapa de clasificacion la cual se realizara
tanto a nivel simulacion como en un dispositivo electronico, haciendo primero un
estudio sobre el andlisis actstico del llanto asi como la eleccion de un método de
extraccion de parametros que arroje buenos resultados y que su implementaciéon no

sea tan compleja de realizar fisicamente.
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La arquitectura propuesta es implementada en un FPGA. Para el disefio del
sistema se busca paralelizar las operaciones con el objetivo de minimizar el tiempo

del procesamiento, aprovechando las caracteristicas propias del FPGA.
La actividad propuesta a desarrollar:

Andlisis Acustico: Se examinaran las unidades de llanto como alternativa durante
el procesamiento de la sefial, comparando los resultados con una segmentacion

por intervalos de tiempo.

Etapa de clasificacion: Se buscara un clasificador de patrones que sea Optimo
para su implementacion. El desarrollo y simulacion del clasificador se realizan en
Matlab. El disefio de cada bloque y la simulacion para su implementacion en

Hardware se realizaran por medio del programa de alto nivel Handel C.

1.4 Organizacion de la tesis

Este trabajo se encuentra organizado en siete capitulos que comprenden una
introduccion, una vision general de los métodos que se emplean para la clasificacion
de llantos de bebé junto con las bases teoricas, el sistema propuesto para el
reconocimiento de los patrones, la implementacion, presentacion de los resultados y
conclusiones.

El capitulo 1 comprende la introduccioén al trabajo realizado, el objetivo del
mismo. También, se mencionan algunos de los trabajos existentes relacionados con

este trabajo.

El capitulo 2 presenta los dispositivos electronicos disponibles, asi como los

métodos de clasificacion y conceptos basicos de los llantos de bebé.

El capitulo 3 describe el proceso de reconocimiento automatico del llanto de
bebé, el analisis acustico realizado y la forma de extraccion de caracteristicas de la

sefial de 1llanto.

En el capitulo 4 se habla del proceso de clasificacion de patrones para el

reconocimiento automatico de los tipos de llanto del bebé, también describe los
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procedimientos de reduccion, asi como los parametros para operacion de la red

neuronal hibrida artificial.

El capitulo 5 muestra todo el procedimiento para la implementacion en
Hardware. En este capitulo se describe de forma breve la plataforma de desarrollo

utilizada, que en este caso fue la tarjeta RC100 de Celoxica.

En el capitulo 6 se presentan los resultados obtenidos y se comparan con algunos

ya reportados.

El capitulo 7 contiene las conclusiones derivadas de la realizacion de este trabajo

y se menciona el trabajo futuro.
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Capitulo 2 MARCO TEORICO

2.1 Hardware

En la actualidad, el disefio de ASIC (circuitos integrados desarrollados para
aplicaciones especificas) domina las tendencias en el desarrollo de aplicaciones a
nivel de microelectronica. Este tipo de disefio presenta varias opciones de desarrollo,
como se observa en la Tabla 2.1. A nivel de ASIC los desarrollos completamente
(full) y medianamente a la medida (semi-custom), ofrecen grandes ventajas en
sistemas que emplean circuitos disefiados para una aplicacion en particular. Sin
embargo, su disefio ahora solo es adecuado en aplicaciones que requieren un alto
volumen de produccién; por ejemplo, sistemas de telefonia celular, computadoras

portatiles, camaras de video, etcétera [16].

Los FPGA (arreglos de compuertas programables en campo) y CPLD
(dispositivos l6gicos programables complejos) ofrecen ventajas similares a las de un
ASIC, s6lo que con un menor tiempo de disefio; es decir, el tiempo que toma
desarrollar un ASIC es mucho mas alto que el que requeriria un FPGA o un CPLD,
con la ventaja de que ambos son circuitos re-programables, en los cuales es posible

modificar o borrar una funcién programada sin alterar el funcionamiento del circuito.

Categoria Caracteristicas

Total libertad de disefio, pero el desarrollo requiere todas las

etapas del proceso de fabricacion: preparacion de la oblea o

Diseflo totalmente | hage  crecimiento epitaxial, difusion de impurezas,
a la medida implantacion de iones, oxidacion, fotolitografia, metalizacion
(Full-Custom) |y [impieza quimica.

Los riesgos y costos son muy elevados; solo se justifican ante

grandes volimenes o proyectos con restricciones (area,

velocidad, consumo de potencia, etcétera).
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Existe una estructura regular de dispositivos basicos

Matrices de (transistores) prefabricada que se puede personalizar

compuertas mediante un conexionado especifico que sélo necesita las

prefabricadas | y1timas etapas del proceso tecnolégico.

(Semi-custom/gate | 5| disefio esta limitado a las posibilidades de la estructura

arrays) prefabricada y se realiza con base en una biblioteca de celdas

precaraterizadas para cada familia de dispositivos.

No se trabaja con alguna estructura fija prefabricada en
Celdas estandar particular, pero si con bibliotecas de celdas y moédulos
precaracterizadas precaracterizados y especificos para cada tecnologia.

(Semi- Libertad de disefio (en funcion de las facilidades de la
custom/standard | piplioteca); pero el desarrollo exige un proceso de fabricacion

cells) completo.

Se trata de dispositivos que se pueden personalizar desde el

exterior mediante diversas técnicas de programacion.
Loégica

programable El disefio se basa en bibliotecas y mecanismos especificos de
(FPGA, CPLD) |mapeado de funciones, mientras que su implementacion tan
solo requiere una fase de programacion del dispositivo, que

por lo general realiza el disefiador en unos pocos segundos.

Tabla 2.1 Tecnologias de fabricacion de circuitos integrados.

En la actualidad existe una gran variedad de dispositivos 16gicos programables,
los cuales se usan para reemplazar circuitos SSI (pequena escala de integracion), MSI
(mediana escala de integracion) e incluso circuitos VLSI (muy alta escala de
integracion), ya que ahorran espacio y reducen de manera significativa el tiempo y el
costo del disefio. Estos dispositivos, llamados PLD (Tabla 2.2), se clasifican por su
arquitectura y la forma funcional en la que se encuentran ordenados los elementos

internos que proporcionan al dispositivo sus caracteristicas.
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Dispositivo Descripcion

PROM Programmable Read-Only Memory: memoria programable
de sélo lectura

PLA Programmable Logic Array: arreglo logico programable
PAL Programmable Array Logic: l6gica de arreglos programables
GAL Generic Logic Array: arreglo 16gico genérico

CPLD Complex PLD: dispositivo logico programable complejo

Field Program Gate Array: arreglos de compuertas programables
FPGA en campo

Tabla 2.2 Dispositivos logicos programables.

2.1.1 Arreglos de compuertas programables en campo (FPGA)

Un FPGA (Field-Programmable Gate Array) es un dispositivo multi-nivel
programable de propodsito general, que integra una gran cantidad de bloques logicos
programables en un chip. El tamafio y velocidad de los FPGAs, dependiendo de la
aplicacion puede ser equiparable a los Circuitos Integrados para Aplicaciones
Especificas (ASICs), pero los FPGAs son mas flexibles y su ciclo de disefio es mas
corto [17].

El FPGA es un arreglo de bloques logicos programables colocados en una
infraestructura de interconexiones programables; es posible programar la
funcionalidad de los bloques logicos, las interconexiones entre bloques y las
conexiones entre entradas y salidas [17]. Un FPGA es programable a nivel hardware,
por lo que proporciona algunas de las ventajas de un procesador de proposito general
y un circuito especializado.

Los dispositivos FPGA se basan en lo que se conoce como arreglos de
compuertas los cuales consisten en la parte de la arquitectura que contiene tres
elementos configurables: bloques logicos configurables (CLB), bloques de entrada y

de salida (IOB) y canales de ruteado para su interconexion [16].
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Por dentro, un FPGA est4 formado por arreglos de bloques logicos configurables
(CLB), que se comunican entre ellos y con las terminales de entrada/salida (E/S) por
medio de interconexiones llamados canales de ruteado. Cada FPGA contiene una
matriz de bloques logicos idénticos, por lo general de forma cuadrada, conectados por
medio de lineas metalicas que corren vertical y horizontalmente entre cada bloque
(Figura 2.1).

Empleando FPGAs para computo, guia el camino para una clase general de
organizacion de computadoras, la cual puede ser llamada Arquitectura de Cémputo
Reconfigurable [17]. Esto permite que una maquina pueda ser configurada de acuerdo
a las necesidades que se presenten en una aplicacidon, mientras que permite la
caracteristica de ser reutilizada en cualquier momento. Esto se logra guardando el
archivo que programa al FPGA en alguna parte de la memoria externa, el cual es

llamado cuando se requiera reconfigurar al equipo para desempefiar una tarea distinta.

. Interruptores de Interconexion = Canales de Ruteado Horizontales

n Bloques Logicos

ll Canales de Ruteado Verticales

¢ e

LN

e

L

LR
» &
L &
& L

Blogue de E°S

Bloque de ES
qg ap anhorg

L X R
LA B
L XX 2
& &%
LE R J
LN 2

L E R

th‘u]'lle de EoS

Figura 2.1 Estructura de un FPGA
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2.2 Herramientas utilizadas para la implementacion en
Hardware

2.2.1 Handel-C

Handel-C es un lenguaje idoneo para el disefio de logica sincrona y es
particularmente adecuado para la implementacion de algoritmos complejos sobre

FPGAs [20], ya que cuenta con las siguientes caracteristicas:

Permite crear estructuras que se ejecuten de manera paralela durante el mismo

ciclo de reloj (Figura 2.2), con el comando par { }.

Proceso A Proceso B Operaciones
efectuandose
en paralelo

del programa

Figura 2.2 Ejemplo de bloques ejecutandose en paralelo
El codigo que se ejecuta tras un grupo de bloques de codigo de ejecucion en
paralelo so6lo comenzard a ejecutarse si todos los procesos del bloque paralelo anterior
han terminado de ejecutarse (Figura 2.3). Para ello, usa un modelo de concurrencia
basado en CSP (Communicating Sequential Processes); de forma que consigue

mediante una ejecucion concurrente el efecto de una ejecucion en paralelo real.

Proceso A.1 Proceso B Proceso C.1
Proceso A.2 Proceso C.2 Operaciones
efectuandose
Proceso C.3 en parale]o

del programa

Figura 2.3 Ejemplo de bloques ejecutandose en paralelo de diferentes tamafios
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Posee canales para la comunicacion entre bloques de codigo (Figura 2.4), asi

como mecanismos de sincronizacion entre €stos.

Programa

S
Proceso Proceso
Al B.1 Operaciones
»  efectuandose
Proceso Proceso en paralelo
A2 B.2
J

del programa

Figura 2.4 Canal de comunicacion entre bloques de ejecucion paralela

Posibilita la generacion automatica de maquinas de estado a partir de una
descripcion algoritmica del circuito, en términos de bloques de codigo paralelos y

secuenciales.
Permite la generacion automatica de relojes, seiales de habilitacion y/o reset.

Ademas de trabajar a alto nivel, es posible controlar el funcionamiento a bajo

nivel de los disefios:
El lenguaje lleva de forma implicita sefiales temporales muy precisas.

Es posible implementar logica combinacional usando elementos de tipo bus,

puerto e incluso sefial.

En la Figura 2.5 se muestran las caracteristicas principales entre ANSI-C y
Handel-C [21]. Existen muchos elementos en comun entre estos dos lenguajes, lo que

facilita la programacion y descripcion en Hardware al utilizar Handel-C.
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Parelelismo

Par {1

(] para do

Libyrerias - Estructuras
ANSIAC oy

Cadenasz

Efectos
L-.'It_lE-'lqllh‘.'$ Purteros
e L P

Recursion

Puito Flotante

Handel-C

ANSI-C Handel-C

Figura 2.5 Elementos compartidos entre Handel-C y ANSI-C

2.2.2 Sintesis y ruteado del FPGA

La herramienta empleada para la sintesis y el ruteado de la arquitectura es el ISE
6.1.03 Project Navigator (Xilinx). Este programa es una de las herramientas
proporcionadas por el fabricante de FPGAs para la sintesis del disefio implementado
en Handel-C. Este programa se encarga de generar el archivo .bit para la
configuracion del FPGA a partir del archivo de descripcion EDIF (.edf) generado por
Handel-C.

2.2.3 Tarjeta RC100

La tarjeta RC100 de Celoxica es una de las partes mas importantes en €ste trabajo
ya que en ella se implemento la red neuronal propuesta (Figura 2.6).
Esta tarjeta contiene dos Chips logicos programables [22]:
# XILINX Spartan II FPGA: Es el componente principal de la tarjeta y cuenta con
200,000 compuertas. El nimero de parte es: XC2S200-5-FG456.

4 XILINX XCR3128XL: El CPLD (Complex programmable logic device) es
usado para manejar la configuracion del FPGA Spartan II a través del puerto

paralelo o por medio le memoria FLASH.
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Flash

RAM Video DAC

SAAT111
decodificador

de video

Figura 2.6 Tarjeta RC100

En la Tabla 2.3 se muestras algunos de los dispositivos y periféricos con los que

la tarjeta RC100 de Celoxica cuenta [23].

Dispositivo Funcion
Almacena multiples configuraciones o
8 Mbytes de FLASH RAM puede servir para descargar datos de la

PC ala tarjeta.

2 Bancos independientes de SSRAM
(256k x 36 bits)

Es usada por el FPGA para guardar datos
o simplemente para almacenar los datos

que contiene la FLASH RAM.

video Decodificador Philips SAA7111A
EVIP

Acepta sefiales NTSC/PAL/SECAM a
través del RCA o S-video conector y

sirve para la salida RGB del FPGA.

DAC (Convertidor Digital-Analogico)

con mapa de colores de 24 bits

Este es usado por el FPGA para la salida
de video al monitor VGA

2 puertos PS2 (mouse y teclado)

Para uso de proposito general.

Dos Displays de catodo comun

Para uso de proposito general.

Tabla 2.3 Dispositivos con los que cuenta la tarjeta RC100.
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La tarjeta incluye un software de soporte que provee un controlador del
dispositivo y una biblioteca para simplificar el proceso de inicializacion y
comunicacion con la tarjeta. Entre las funciones que estan incluidas en la biblioteca
se encuentran las de manejo del decodificador de video, las de manejo de archivos de
configuracion del FPGA, las de control de relojes programables, las de transferencia
de datos y las de manejo de los displays, etc. [24].

2.3 Modelos y métodos para la clasificacion de patrones

Una de las etapas mas importantes durante el reconocimiento del llanto de bebés,
es determinar la clase o categoria a la que corresponde cada caso. A continuacion se

presentan algunas metodologias utilizadas con éste fin [25].

4 Comparacion de patrones.

4 Aproximacion estadistica.

% Modelos estocasticos.

#  Sistemas basados en conocimientos.

4 Modelos conexionistas.
2.3.1 Comparacion de patrones

Consiste en comparar el patrén de entrada con una serie de plantillas o patrones
que representan a las unidades a reconocer. La plantilla o patrén, no es mas que un
conjunto de caracteristicas acusticas ordenadas en el tiempo (secuencia de vectores de
parametros o indices de una libreria). La comparacion de patrones incluye un

alineamiento temporal no lineal y una medida de distancia [26].

2.3.2  Aproximacion estadistica

La aproximacién mas simple (y no por ello la menos eficiente) consiste en
representar cada patrén mediante un vector de numeros, resultantes del muestreo y
cuantificacion (o binarizacion) de las sefiales externas (Figura 2.7) y cada clase por
uno o varios patrones prototipo. Dado que existe variabilidad en las medidas
registradas, cada componente del vector es una variable aleatoria y cada uno de sus

valores es una realizacion de esa variable aleatoria [27].
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Con esta aproximacion un patrén no es mas que un punto en el espacio de
representacion de los patrones, que es un espacio de dimensionalidad determinada por
el nimero de variables consideradas. Esta aproximacion concluye que es razonable
que los patrones pertenecientes a una misma clase estén cercanos en el espacio de
representacion mientras que aquellos que pertenezcan a clases diferentes deberian
estar en diferentes regiones del espacio de representacion.

El estudio del conjunto apropiado de variables, la variablidad de los patrones de
una clase, las medidas de similaridad entre patrones y entre patrones y clases
constituye el reconocimiento estadistico de patrones.
x| [x(@)]

X, x(t,)

x(2)

&) ),

L ]

017t t .t

n—1%n

Figura 2.7 Patrones de naturaleza temporal

2.3.3 Modelos estocasticos

En la mayoria de los sistemas intervienen factores que no se pueden pronosticar
con precision. Para el estudio de estos sistemas, es conveniente medir la

incertidumbre a través del uso de la probabilidad.

El estudio de sistemas donde esta presente la incertidumbre ha dado lugar a los
modelos estocasticos que tratan de explicar el funcionamiento de estos sistemas

usando probabilidad [28].

Un proceso estocastico se define sencillamente como una coleccion indexada de
variables aleatorias (X;), donde el subindice ¢ toma valores de un conjunto T dado.
Generalmente 7" se toma como el conjunto de enteros no negativos y X, representa

una caracteristica de interés medible en el tiempo.
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Dentro de los modelos estocasticos el mas utilizado es el Modelo Oculto de
Markov (Hidden Markov Model, HMM) el cual es un proceso estocastico que consta
de un proceso de Markov no observado (oculto) g y un proceso observado O, cuyos
estados son dependientes estocdsticamente de los estados ocultos, es decir, es un
proceso bivariado (¢,0). Los HMM se pueden considerar también como sistemas

generativos estocasticos, los cuales se emplean para modelar series de tiempo [4].

2.3.4 Sistemas basados en conocimientos

El reconocimiento utilizando sistemas basados en conocimiento tiene el objetivo
de incorporar la capacidad que tenemos para poder percibir patrones (como el llanto
de bebés) en un algoritmo computacional [29]. El hecho de que el humano pueda
inferir a partir del llanto del bebé su estado animico o fisico hace muy atractiva la
idea de incorporar este tipo de sistemas en el reconocimiento de patrones. Aunque
hasta el momento no existe un sistema de éste tipo que sea efectivo, esto puede

deberse a la complejidad del cerebro humano en su habilidad de reconocer patrones.

2.3.5 Modelos conexionistas

Los modelos conexionistas o mejor conocidos como redes neuronales son
estructuras de procesamiento paralelo de informacion, formadas por numerosos nodos
simples conectados entre si mediante pesos y agrupados en diferentes capas. Debido a
su naturaleza intrinsecamente no lineal, a su capacidad de clasificacion y sobre todo a
la capacidad que tienen para aprender una determinada tarea, se han convertido en
una de las herramientas mas atractivas para la solucion del problema del
reconocimiento de patrones [30]. Sin embargo, estos modelos presentan algunos
inconvenientes como pueden ser: desconocimiento de la estructura de capas y numero
de nodos necesarios para cada problema; un tiempo, en algunas ocasiones,
excesivamente elevado para su entrenamiento. Es debido a esto que se desarrollan
combinaciones entre las diferentes técnicas como pueden ser: logica difusa,
algoritmos genéticos, etc. resultando asi redes neuronales hibridas con el objetivo de
aumentar cualidades y reducir sus defectos, obteniendo de esta manera muy buenos

resultados dentro del reconocimiento de patrones.
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2.4 Llanto del Bebé

El llanto del bebé, aunque muy limitado, es el Uinico medio que tienen para
comunicarse con el adulto y poder expresar algun estado ya sea de dolor, hambre,
suefio, placer entre otros [8]. De acuerdo con médicos especialistas el llanto no solo
contiene informaciéon acerca de su estado animico, sino también de posibles
patologias. Para poder analizar las muestras de llanto, primero hay que entender como
se produce con el propésito de medir o extraer las principales caracteristicas, para su

analisis.

2.4.1 Fonacion

La fonacion es la produccion de una onda sonora a partir de una fuente de sonido
[31]. El llanto, como una manifestacién sonora o acustica del lenguaje, se desarrolla

en conjunto con otros 6érganos y funciones anatémicas por medio del aparato fonador.

2.4.2  Aparato fonador
Los organos que intervienen en la produccion del llanto son [32]:
£ Boca (labios, lengua, paladar)
# Faringe (cuerdas vocales)
& Pulmones, diafragma (musculos abdominales)

El sonido que emiten los organos del aparato fonador se amplifica en las

cavidades de resonancia boca, garganta, fosas nasales y en el craneo (Figura 2.8).

Diafragma

Figura 2.8 Aparato fonador
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2.5 Generacion del llanto

Se puede decir que la produccién y emision del llanto se deben a la accion o
funcionamiento secuenciado, sincronizado y automatico de los siguientes elementos:
€ Una corriente de aire, la cual es producida por los pulmones y los musculos
respiratorios.

€ Un vibrador sonoro, constituido por las cuerdas vocales que se encuentran en la
laringe.

#  Un resonador, conformado por la boca, la nariz y la garganta (o faringe).

“#  Articuladores, conformado por los labios, dientes, paladar duro, velo del
paladar, mandibula.

Estos cuatro elementos generan los sonidos del llanto en el siguiente orden: en
primer lugar, los pulmones suministran la columna de aire que, atravesando los
bronquios y la traquea, van a sonorizar las cuerdas vocales que se encuentran en la
laringe. Es en la laringe donde propiamente se produce el llanto en su tono
fundamental y sus armonicos; luego sufre una modificacioén en la caja de resonancia
de la nariz, la boca y garganta (tracto vocal), en la que se amplifica y se forma el
timbre de voz. Los organos articuladores (labios, dientes, paladar duro, velo del
paladar, mandibula) van finalmente a moldear esa columna sonora, transformandola
en sonidos. Este modelo muestra las partes principales del aparato fonador vinculadas
con la produccion del llanto (Figura 2.9). Los pulmones funcionan como fuente de
energia acustica. La corriente de aire se desplaza por la traquea y es modulada en las
cuerdas vocales que vibran haciendo las veces de un oscilador [33].

/__,| Tracto

Organos Nasal

Tracto
Vocal

Pulmone Laringe Faringe

Funcion

Figura 2.9 Diagrama del aparato fonador
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2.5.1 Modelo del llanto

El llanto, como sefial actstica, se produce a partir de las ondas de presion que
salen de la boca y las fosas nasales de un bebé. Para tener un modelo exacto seria
necesario modelar a los sonidos nasales, complicando en gran medida las
matematicas necesarias para representar dicho modelo. Por lo cual, en la Figura 2.10
se presenta un modelo basado en sonidos bucales Unicamente. Es imprescindible
senalar que los parametros del modelo varian con el tiempo, ya que los parametros
articularios que pretendemos emular varian también con el tiempo, en funcion de los
sonidos emitidos. Asi, nuestro modelo serd no estacionario, aunque se supone
generalmente que si el intervalo de tiempo considerado es lo suficientemente pequeio
(del orden de 10 ms, por ejemplo), la sefial es estacionaria, con lo que los pardmetros
no variarian en dicho intervalo y el modelo pasaria a ser cuasi-estacionario, con las

consiguientes ventajas en cuanto a sencillez [34].

Ve N
1/ \ p— — ———
' [ - . b
: Glotal Tracto L1114}
| Vv |
. ocal
1 Frecuencia Generador | I
| fundamental . | .
1 de ruido 1 | |
| | ..,
Decision | . 1
' Excitacion | I sordo/sonor 1 Filtrado | |
\ y \ 4
~ A

Figura 2.10 Modelo del llanto

2.6 Parametros fundamentales del llanto

Usualmente, el llanto es generado por algun estimulo como dolor, hambre o
alguna incomodidad, al analizar el llanto se extraen ciertas caracteristicas las cuales
contienen informacion que describen el llanto para su posterior clasificacion. Estas

caracteristicas se describen a continuacion.

2.6.1 Intensidad

Es el promedio de energia en una muestra de sonido por unidad de area. Esta
se produce por la cantidad de aire y la presion subglotal que obligan a las
cuerdas vocales a separarse. Como la sefial de llanto no es estacionaria, la intensidad

se define en funcion del tiempo [34].
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2.6.2 Frecuencia fundamental

También conocida como tono o pitch, es la frecuencia con la que vibran las
cuerdas vocales. Si suponemos que inicialmente las cuerdas vocales estan juntas, la
presion subglotal se incrementa lo suficiente para forzar a las cuerdas vocales a
separarse. Al separarse, el aire pasa a través de ellas y la presion subglotal disminuye,
momento en el que la fuerza de los musculos hace que las cuerdas vocales vuelvan a
juntarse. Cuando las cuerdas vocales se juntan, el flujo de aire disminuye y la presion
subglotal aumenta de nuevo, con lo que se vuelve a reproducir el ciclo, y la
frecuencia de vibracion de las cuerdas es conocida como frecuencia fundamental (F)).
Los valores tipicos de F para un nifio estan alrededor de los 300Hz [34]. La F puede
ser obtenida en el dominio del tiempo al medir el periodo de la onda del llanto del

bebé o en el dominio de la frecuencia [35].

2.6.3 Formantes

Son las frecuencias amplificadas por el tracto vocal y tracto nasal. También
conocidas como frecuencias de resonancia [35]. Normalmente se toman en cuenta los
primeros tres, para el llanto de bebé el primer formante se encuentra entre los 800-
1400 Hz, el segundo formante en el rango de 1800 y 3000 Hz, el tercero normalmente

se encuentra entre los 3500 a 5000 Hz [2].

2.6.4 Unidades de llanto

Se pueden describir las unidades de llanto como la informacion que se encuentra
entre el proceso de inspiracién y expiracion durante el llanto de un bebé [2]. No
existe hasta el momento un programa que sea capaz de seleccionar las unidades de
llanto automdticamente, esto se debe a que son de duracion variable y solo una
persona a través de la experiencia puede reconocer el inicio y final de una unidad de
llanto ayudandose de programas que permitan reproducir la muestra en forma audible
y que pueda desplegar en pantalla un espectrograma de la muestra analizada. Un
ejemplo de la seleccion de unidades de llanto en una muestra se puede ver en la
Figura 2.11. En el Apéndice A se muestran algunos resultados obtenidos utilizando la

extraccion de unidades de llanto durante el procesamiento acustico de la sefial.
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Figura 2.11 Unidades de llanto.

2.6.5 Coeficientes de prediccion lineal

Los Coeficientes de Prediccion Lineal (LPC), proveen una estimacion de la
funcién de transferencia del tracto vocal. El algoritmo para la extraccion de los LPC
consiste en construir un modelo lineal de la voz en un intervalo de tiempo y
parametrizarla en dicho intervalo, reduciendo asi la cantidad de bits que se necesitan
para almacenar o transmitir la voz; ya que la voz no se representa utilizando la sefal
digitalizada, sino los parametros calculados [36]. El principio de un LPC es que el
valor actual de una muestra de sefal puede predecirse a partir de un numero finito de

muestras anteriores [37].

2.6.6 Coeficientes cepstrales en frecuencia de Mel

Los cepstrum formalmente se definen como la transformada inversa del
logaritmo del médulo de la transformada de la sefial [38]. Los Coeficientes Centrales
en Frecuencia de Mel (MFCC), son unos componentes cepstrum obtenidos basandose
en las caracteristicas perceptuales, es decir similar al funcionamiento del oido.
Pueden obtenerse los cepstrum de la sefial de llanto filtrdndola a través de diferentes
estados [38]. Este proceso pretende extraer caracteristicas simulando el filtro que

realiza el oido humano (el oido es mas sensible a unas frecuencias que a otras).



Reconocimiento del Llanto de Bebé 23
Capitulo 3 RECONOCIMIENTO DEL LLANTO DE BEBE

Ya que no existe un modelo especifico para el reconocimiento del llanto de bebés
se parte del proceso de Reconocimiento Automatico del Habla (RAH) para poder
realizarlo, el cual usualmente se realiza en dos pasos. El primer paso es conocido
como procesamiento de la sefial teniendo como resultado la extraccion de

caracteristicas, mientras que el segundo se conoce como clasificacion de patrones.

El proceso del reconocimiento del llanto del bebé (Figura 3.1) es basicamente un
problema de extraccion y procesamiento de patrones, similar al proceso de
Reconocimiento Automatico del Habla (RAH). El objetivo es tomar la onda de llanto
del bebé y a partir de éste extraer las caracteristicas que aporten mayor informacion
para obtener un patrén de entrada, al final detectar el tipo de llanto o patologia que el
bebé presenta. En el proceso del reconocimiento automatico del llanto del bebé se
tienen cuatro etapas: analisis acustico, extraccion de caracteristicas, reduccion de las

mismas y clasificacion de patrones. Esta ultima parte es en la que esta enfocada la

tesis.
Muestras para Muestras para
Entrenamiento Clasificacion
Digitalizacion W

| e

[ Analisis Acustico l/
ector

l <«——Caracteristico——> l

l - I l o ]

Vec:tReducido Vector Reducido

Modelo de RNA
Entrenamiento

| Clasificador de Patronesl I B sificador de Patrongh I
Tipo de llanto

Figura 3.1 Proceso de reconocimiento del llanto de bebés
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3.1 Procesamiento de la senal

La etapa del procesamiento de la sefial implica realizar un filtrado a la muestra de
entrada, segmentacion de la sefial, normalizacion, extraccion de caracteristicas

acusticas, y reduccion de datos.

En el analisis acustico o extraccion de caracteristicas, la onda del llanto del bebé
es digitalizada a través de una grabadora digital. Una vez que se han grabado varias
muestras de llanto, éstas se normalizan y se organizan para formar una base de datos.
Los registros de los llantos son segmentados en sefiales de igual longitud. Las
caracteristicas mas relevantes son obtenidas de la onda de llanto de los nifios para
utilizarlas posteriormente en el clasificador. Previamente se depura la sefial con el fin
de eliminar la informacion irrelevante e indeseable como el ruido de fondo, distorsion
del canal, y caracteristicas particulares de la sefial. El conjunto de parametros puede
ser reducido al remover componentes repetitivos, es decir, que se conservan las
caracteristicas con la mayor varianza y se eliminan las que varian muy poco o nada.
El conjunto de caracteristicas obtenidas puede ser representado como un vector, y
cada vector puede ser tomado como un patrén. El vector de pardmetros en la mayoria
de los casos resulta muy grande, por lo que necesita ser reducido, sin perder
informacion que pueda ser util en el reconocimiento. El vector de caracteristicas
reducido, con su etiqueta del tipo de llanto, es utilizado como un patrén de
entrenamiento para el clasificador. Después, un nuevo conjunto de vectores reducidos
de caracteristicas es tomado por el clasificador entrenado, el cual compara cada
vector con el conocimiento que tiene el clasificador para tomar una decision de

clasificacion.

3.2 Base de datos de las muestras de llanto

El conjunto total de muestras consideradas en este trabajo es de 165 muestras con
diversos tiempos de duracion, las cuales han sido recolectadas de 88 bebés diferentes
por médicos especialistas, con la grabadora de sonido digital ICD-67 Sony, éstas se
tomaron a 8000 muestras por segundo (mps). Los médicos que realizaron dichas

grabaciones, al final de cada una las etiquetaron en normal, sordo y asfixia; algunas
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muestras también proporcionan el motivo del llanto tales como el dolor, hambre o
incomodidad entre otras. Los bebés seleccionados para tomar las muestras son de
hasta 6 meses de edad, sin tomar en cuenta el género. Las 165 muestras de las tres
clases, se segmentaron en fragmentos de un segundo cada uno, obteniéndose 2,268
segmentos de las cuales, 1,049 son de bebés normales, 879 de bebés sordos y 340
bebés con asfixia. Para realizar el experimento, se tomaron 340 muestras de cada
clase debido a que es el nimero menor de muestras y corresponde a la clase de asfixia,
¢sta cantidad se dividid en 5 grupos, donde se separaba un grupo y se entrenaba con
lo demas, es decir 272 muestras de cada clase para el entrenamiento y 68 muestras
para su clasificacion.

Las muestras que se presentan en las Figuras 3.2, 3.3 y 3.4 corresponden al llanto
causado por hambre, en donde se pueden apreciar las diferencias que existen entre las

diferentes clases, las mismas que el clasificador debe de aprender a diferenciar.
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Figura 3.2 Forma de onda y espectrograma del llanto de un bebé normal
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Figura 3.3 Forma de onda y espectrograma del llanto de un bebé sordo
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Figura 3.4 Forma de onda y espectrograma del llanto de un bebé con asfixia

La sefial de audio fue digitalizada y filtrada dejando pasar solo las frecuencias
menores a 8§ kHz con el software Microsoft Sound Recorder en canal mono-aural a 8
bits y muestreada a una frecuencia de 16 kHz de acuerdo al Criterio de Nyquist [39].
La frecuencia de muestreo pudiera ser mayor, el problema que esto presenta es que el

espacio de almacenamiento que se requiere también tendria que ser mas grande.

3.3 Analisis predictivo lineal

Los vectores de caracteristicas se obtuvieron utilizando los Coeficiente de
Prediccion Lineal (LPC). El nimero de coeficientes depende del tamafio de la
ventana seleccionada, asi como del nimero de coeficientes que se obtengan de cada

una de ellas y de la duracion en tiempo de la muestra.

Un método muy poderoso para el analisis del habla estd basado en codificacion
predictiva lineal, [40] también conocido como anélisis LPC, o modelo auto-regresivo.
Este método es ampliamente usado en RAH porque es rapido, simple y efectivo para

estimar los parametros principales de la sefial.

Sonido / Sin Parametros del
tracto vocal

Generador
de secuencia
de impulsos

sonido

Generador
de ruido
aleatorio

Figura 3.5 Diagrama a bloques del modelo simplificado del habla
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El modelo de produccion del habla (Figura 3.5) correspondiente al analisis LPC
representa la funcion de excitacion en el habla incluyendo una serie de impulsos o
una fuente de ruido aleatorio. El sistema es excitado por una secuencia de impulsos
para la sefial con voz o una secuencia de ruido aleatorio para la sefal sin voz. Asi, los
parametros de este modelo son: clasificacién de voz / sin voz, frecuencia para senal
con voz, parametro de ganancia G y los coeficientes {ak} del filtro con variacion en

el tiempo.

Las principales ventajas de los LPC son la precision de las estimaciones
obtenidas y su rapidez de céalculo. La idea basica de este tipo de analisis es la
suposicion de que el valor de una muestra de la sefial puede ser predicho en base a
una combinacion lineal de los valores de muestras anteriores. Minimizando el error
entre el valor de la muestra y la prediccion se puede obtener un conjunto unico de
valores para los coeficientes de la combinacion lineal que refleja las caracteristicas de
la sefial [37].

El método LPC parte del postulado de que la sefial de voz es producida por un
zumbador al final de un tubo. La glotis (el espacio entre las cuerdas vocales) produce
el zumbido que es identificado por su intensidad y frecuencia (pitch). El tracto vocal
(la garganta y boca) forma el "tubo" que queda caracterizado por sus resonancias que
se llaman formantes. Los LPC realizan el andlisis de la sefial de voz mediante una
estimacion de los formantes, eliminado sus efectos de la sefial de voz y estimando la
intensidad y frecuencia del zumbido restante. El proceso de quitar el efecto de los
formantes recibe el nombre de filtrado inverso y la sefial restante se llama el residuo

Existen diferentes formas de obtener los LPC, los métodos mas comunes son los
de covarianza y autocorrelacion. El método utilizado en este trabajo es el de
autocorrelacion LP, debido a que presenta muy buenos resultados y su
implementacion seria mas sencilla debido a que solo se realizan sumatorias, la

funcion de autocorrelacion para una sefal de entrada s(n) esta definida por [41]:

N-1-1

a= s(n)s(n+1) ({=0)

n=0 (1)
donde, / es el retardo entre la sefial actual y la muestra anterior, N es el nimero total

de muestras.
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La sefal predicha §(n) esta dada por:
S(n) = i as(n+i) (a,=1) (2)
for n =0,1,. .N+M-1

Mientras el orden M del modelo LP se incremente, mas detalles del espectro de la
sefial pueden ser aproximados. En nuestro caso se obtienen 16 LPCs de cada ventana.
La senal de llanto original es segmentada en muestras de un segundo cada una, donde
se obtuvieron 19 ventanas de 50ms con 16 coeficientes cada uno, resultando 304
coeficientes LPC por muestra de un segundo de llanto. Como se puede observar cada
vector de entrada cuenta con 304 coeficientes y una etiqueta describiendo si el llanto
pertenece a un bebé normal o patologico. En total cada vector de entrada contiene 305
elementos, los cuales deberan ser reducidos tratando de mantener la mayor cantidad

de informacion del vector original.

3.4 Analisis de componentes principales

El Analisis de Componentes Principales o mejor conocido como “Principal
Component Anadlisis” (PCA), tiene como objetivo reducir la dimensién de un
conjunto d de variables a un conjunto m menor, para mejorar el manejo de los datos.
En muchas situaciones practicas se obtienen un gran numero de variables
correlacionadas es decir, el conjunto de variables o caracteristicas originales en
ocasiones son redundantes, por lo que es util reducir la dimension de los datos
originales, sin perder informacion relevante.

El método PCA trata de hallar componentes (factores) que sucesivamente
expliquen la mayor parte de la varianza total. Esta técnica tiene tres efectos:
ortogonaliza los componentes (parametros) de vectores de entrada; ordena los
componentes ortogonales resultantes (componentes principales) para que aquellos
que tengan una variacion mayor estén primero; y elimina aquellos componentes que
contribuyen menos en la variacion en el conjunto de datos. En el Analisis de
Componentes Principales, el primer factor o componente seria el que contiene una
mayor parte de la varianza total, el segundo factor seria el que tiene la mayor parte de

la varianza restante, es decir, de la que no contenia el primero y asi sucesivamente.
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Si se trataran de analizar el conjunto total de datos extraidos de la sefal de llanto
sin reducir, seria dificil y lento el proceso de clasificacion, por la gran cantidad de
coeficientes obtenidos, es por esa razon, que se debe reducir el conjunto de datos para
facilitar al clasificador su tarea y ahorrar tiempo en el procesamiento. Los PCA han

arrojado resultados satisfactorios en trabajos previos [3].

3.4.1 Algoritmo

El PCA se basa en representaciones estadisticas de una variable aleatoria. El
objetivo es encontrar los vectores propios (eigenvectores) de la matriz de covarianza.
Estos eigenvectores corresponden a las direcciones de los componentes principales de
los datos originales, su importancia estadistica es dada por sus correspondientes
valores propios (eigenvalores). En mas detalle, esta técnica puede estructurarse como
sigue:

Tomando el modelo PCA:

Y=WX 3)

Donde Y es el vector de m elementos que se desea extraer del vector original X
de tamaio d.

El algoritmo de calculo de I puede plantearse en 4 pasos:

1. Calcular la matriz de covarianza global X x.

Para este calculo se utilizan todos los patrones X.

2. Calcular los eigenvalores de Xix, A, Ay ..., Ag.
3. Calcular los eigenvectores @, @,,..., P4 asociados a A, Ay ,..., Ag.

4. Formar la matriz W = [@;, D,,..., D]
Una vez formada la matriz de transformacion W se procede a calcular los nuevos
patrones, Y, a partir de cada X. Como Y = W'X, y la matriz W es la matriz formada

por los autovectores de Xy, sustituyendo en (3) se obtienen:

Y, _¢|1 ¢12 ¢1d X,

:Yz ¢21 ¢22 ¢2:d :Xz @)

Ym _¢d1 ¢d2 ¢dd_ Xd
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o lo que es lo mismo,
Y =¢ X, +0,X, +¢, X,
Y, =0y X, + X, +9,,X, (5)

Y, =0, X, +9,X,+d, X,

Este método de reduccion se utiliza tanto para las muestras de entrenamiento

como para las de prueba.
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Capitulo 4 CLASIFICACION DE PATRONES

41 Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNA) o “modelos conexionistas” son
inspirados de modelos de neuronas bioldgicas humanas. Las redes neuronales se
caracterizan por tener la capacidad de aprender y representar la informacion necesaria
para desarrollar habilidades de reconocimiento sin instrucciones explicitas para ello.
Las RNA son tan solo aproximaciones simplificadas de los modelos bioldgicos y han
demostrado tener buen desempefio en clasificacion con presencia de ruido [42].

La arquitectura de toda red se basa en unidades de procesamiento, cada unidad se
comunica mediante el envio de sefiales a las demas unidades via conexiones
ponderadas. Las RNA (Figura 4.1) cumplen con los aspectos de un modelo
distribuido, que son los siguientes [43]:

% Una entrada externa.

£ Conexiones entre unidades (Pesos).
# Un conjunto de unidades de Procesamiento.
& Una funcién de activacion.
# Una regla de aprendizaje.
# Una regla de propagacion.
 Un estado de activacion por unidad (salida).
Entradas
Conexiones
X] Funcién  Funcién

De Red Activacion

I | Salida

Figura 4.1 Modelo de una neurona artificial

%}

X

Xn
Entradas

Ponderadas
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La tarea de las unidades (Figura 4.2), es recibir una entrada del exterior o de otras
unidades y generar una salida que se propagara a las otras unidades, la otra tarea es el

ajuste de los pesos. Entradas

Conexiones
X;
X5 W Salida
Xn 9

Figura 4.2 Neurona artificial simple

La salida total de una unidad es simplemente la suma de los pesos de las salidas

de las unidades conectadas mas el sesgo o corrimiento 6.

Salida = Z wx, —6 (6)

i=0
La salida de la ecuacion 6 es pasada a través de una funcidn de activacion la cual
se encarga de calcular el nivel o estado de activacion de la neurona en funcion de la

entrada total [43]. Entre las funciones de activacidon mas comunes se encuentran:

# Limitador Duro.
% Umbral Logico.
€ Funcidn sigmoidal.
La funciéon sigmoidal es probablemente la funcién de activacidon mas empleada

en la actualidad (ecuacion 7).

1
o(y)= T3 o~ 7)

Se trata de una funcidn continua no lineal. La funcién sigmoidal posee un rango

comprendido entre 0 y 1 (Figura 4.3). Esto, aplicado a las unidades de proceso de una
red neuronal artificial significa que, sea cual sea la entrada, la salida estard

comprendida entre 0 y1.

Esta funcion depende del parametro y, el cual decide el estado de la neurona.
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Figura 4.3 Funcion de activacion sigmoidal

La topologia de la red se refiere al nimero de capas (layers) y la cantidad de

nodos en cada capa [44]. Los principales tipos de capas son:

€ Capa de Entrada: Reciben datos del exterior de la RNA.
# Capas Ocultas: Cuyas entradas y salidas permanecen en la RNA.
4 Capa de Salida: Envian datos fuera de la RNA.

Dependiendo de las interconexiones entre las unidades y la propagacion de los
datos, existen al menos 2 topologias de red que se pueden distinguir [44]:
% Redes en Cascada (Feed-Forward), donde el flujo de datos va desde las unidades
de entrada hasta las unidades de salida. El procesamiento de los datos se puede

extender a varias capas pero sin conexiones que puedan alimentar a la red.

# Redes Recurrentes (feed-back), son las que estrictamente tienen conexiones de

retroalimentacion, aqui las caracteristicas dindmicas de la red son importantes.

La conectividad se refiere al modo en que estan conectados los nodos, se dice
que hay conectividad completa cuando cada nodo en una capa esta conectado con
cada nodo de la capa adyacente. Los pesos de las conexiones, regularmente, son
ajustados durante el entrenamiento, pero algunos de ellos pueden permanecer fijos
segun los requerimientos del modelo [43]. En la Figura 4.4 se puede observar una red
en cascada, mejor conocida como feed-forward de 3 capas totalmente interconectada,

la cual fue implementada y los resultados obtenidos se muestran en el Apéndice B.
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Capa de
Entrada Ligasde Capa de
X1_) pesos Oculta Ligas de Capa de
Xo_ PeO% Salida
i
2
Xa s
X5» : Ym
- ¢
Xn_,

Figura 4.4 Red tipo feed-forward completamente interconectada

4.1.1 Entrenamiento

Una red neuronal debe ser configurada de tal manera que la aplicacion de un
conjunto de entradas produzca una salida deseada. Para tal tarea se pueden tener dos
grandes formas de hacer el entrenamiento:

# Entrenamiento Supervisado o Asociativo, donde la red se entrena déandole

ejemplos y empatandolos con patrones de salida.

# Entrenamiento No Supervisado o Auto-Organizacion, donde una unidad de salida
es entrenada para responder a grupos de patrones de entrada. Aqui no se saben
las clases a priori de los patrones a ser clasificados, la red hace sus propias clases

en base a los estimulos.

Se puede resumir el aprendizaje, al ajuste de los pesos de las conexiones entre
unidades, la idea basica es que si dos unidades son activadas simultdineamente, su
interconexion debe ser reforzada. La regla de Aprendizaje de Hebbian se muestra a
continuacion, si una unidad “” recibe una entrada de “£”:

ijk =V (8)
donde Y es la taza de aprendizaje. La regla de aprendizaje es la diferencia entre la
activacion actual y la deseada para el ajuste de pesos:

Aw, =y.y,(d,—») 9)

la ecuacion anterior es llamada regla delta o la regla de Widrow-Hoff.
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4.2 Conjuntos difusos

Un conjunto es tan solo una coleccion de elementos. Todo el tiempo los
utilizamos cuando nos referimos a un objeto x y a un conjunto 4, identificando si el
objeto x pertenece o no al conjunto 4 [45]. La funcién de membresia (frecuentemente
llamada funcidn caracteristica en conjuntos convencionales) es expresada como:

,u(A)z{L if xed (10)
0, otros casos

Por otro lado, en los problemas de la vida diaria las clases estdn mal definidas;
generalmente, se sobreponen, o son difusas. Un patron puede pertenecer a mas de una
clase con un grado de membresia diferente de cero. En la teoria de conjuntos difusos,
un conjunto difuso A4 tiene una funcion caracteristica de membresia que toma sus
valores en el intervalo [0.1]. pA(x) es el grado de membresia de x € R en 4. Donde 4
es definido como

A={(R, 1, (x))}, xeR, p,(x)e[0,1] (11)

En un conjunto difuso la transicion entre membresias es gradual en lugar de ser
abrupta. Los grados de membresia reflejan un ordenamiento de los objetos en el
universo inducido por el valor asociado en A. El valor del grado de membresia pA(x)
de un objeto x € A puede ser interpretado como el grado de compatibilidad del valor
asociado con 4 y con el objeto x [46].

Los valores de las variables lingiiisticas son palabras u oraciones en un lenguaje
natural. Un patrén lingliistico esta formado por variables lingliisticas. Una variable
lingliistica esta caracterizada por un quintuple (H,7(H),U,G,M) en el cual H es el
nombre de la variable; T(H) es el conjunto de nombres de valores lingiiisticos de H,
donde cada valor es una variable difusa denotada genéricamente por X y con rango
sobre un universo de discurso U que esta asociado con la variable base u; G es una
regla sintactica para generar nombres, X, de valores de H; y M es una regla semantica
para asociar cada X con su significado, M(X), el cual es un subconjunto difuso de U

[47].



Clasificacion de Patrones 36

4.3 Relaciones matemaéaticas

La definicion intencional de una relacion R del conjunto X al conjunto y es como

una oracion abierta o incompleta, con dos espacios vacios.
R="__ Eseltiode "

Cuando el primer espacio es llenado insertando un elemento x de X, y el segundo
espacio insertando un elemento y de Y, resulta una proposicion que puede ser cierta o
falsa.

Si es cierta, se dice que x esta en la relacion Ray si x Ry existe.

Si es falsa, se dice que x no esta en la relacion R a y si x R y no existe.

La definicion de extension esta dada por el conjunto satisfaccion. El conjunto

satisfaccion Rg de una relacion R consiste en todos los pares (x, y) de elementos para

los cuales x R y, eso es
Rg= {(r,y) € X*Y | xRy}

Este es claramente un subconjunto del producto cartesiano X*Y, que consiste en
todos los pares posibles (x, y). La relaciéon también puede ser dada por medio de su

matriz Ry, con componentes [48].

i

L if xRy,
1o, if x, Ry,
Ejemplo:

X = Gregorio, Jaime, Francisco
Y = Ana, Lola, Maria, Sara

R=" Asiste a clases con

Rs = {(G, A), (G,M), (J, L), (J, M)} Conjunto satisfaccion.

Matriz

oS = O
O»—»—z
S O O »n
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4.4 Productos relacionales

Sea R una relacion de X a ¥ y S una de Y a Z, hay varias operaciones binarias
aplicables sobre ellas; cada una resultando en una relacioén producto del conjunto X al

conjunto Z.

4.4.1 Producto Circulo o Circlet (RoS)

El producto circulo para el cual x esta en la Relaciéon R ° S a z, si y so6lo si hay al

menos una y talque xRy y ySz:

x(ROS)z ©dyeYW xRy yyS2) (12)
Entonces x (R 0 S) z si y so6lo si hay un camino de x a z en la figura compuesta.
(R0 8), = mjax(min(Rij,Sjk)) (13)

Para la notacién matricial Ry 'y Sy
(R o 8), = Y(Rij A Sy) (14)

<, Subtriangulo
Otros Operadores <>, Supertriangulo
Q Cuadrado

4.4.2 Producto subtridngulo.

x esta en la relacion R<1S a z si, para cada y, x R y implica que y R z. Para las

matrices,

Donde — es el operador de implicacion booleana dado en la Tabla 4.1.

p q p—q
0 0 1
0 1 1
1 0 0
1 1 1

Tabla 4.1 Implicacion booleana p — q.

Una implicacién p — ¢ es verdadera siempre que no se de el caso de que su

antecedente p sea verdadero y su consecuente ¢ falso.
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4.4.3 Producto supertridngulo
Es un producto dual al anterior, dado por:
R > 9, = min(Rij — Sjk) (16)
= R — ST,
4.44 Producto cuadrado

Es esencialmente la interseccion de los dos anteriores x esta en la relacion Ro S
con z, si, para cada y, x Ry exactamente cuando y S z:

(RO = mjin(Rij < Si) (17)

4.4.5 Ejemplo de aplicacion de productos relacionales

X es un conjunto de pacientes.

Y es un conjunto de sintomas.

Z es un conjunto de enfermedades.

x Ry < El paciente x muestra el sintoma 'y

y Sz < Sintomay es uno de los que caracterizan la enfermedad z.
xROS z & xtiene al menos uno de los sintomas de la enfermedad z.
x R<1Sz & C(ada sintoma de x es uno de aquellos de la enfermedad z.
xRSz & xtiene todos los sintomas de la enfermedad z, y quizas mas

x ROSz < xtiene exactamente los sintomas de enfermedad z y no otros

45 Relaciones difusas

Una relacion difusa es una que se establece entre dos elementos en algin grado
entre 0y 1 [48]. Asi:

X es un conjunto de personas

Y es un conjunto de atributos o llaves

Z. es un conjunto de objetos

x Ry se convierte en
"sujeto  poseelallave al grado
y S z se convierte en
"lallave  es necesaria para accesar el objeto  al grado

n
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xRoOSz = grado al cual sujeto x posee al menos una llave necesaria para
accesar al objeto z.
xR<Sz & grado al cual las llaves de x estdn entre aquellas necesarias

para accesar al objeto z.
xR> Sz = grado al cual las llaves de x incluyen todas aquellas necesarias
para accesar al objeto z.

xRSz & grado al cual las llaves de x son exactamente aquellas
necesarias para accesar al objeto z.

4.6 Neuronadifusa

Las metodologias neuronal y difusa pueden ser fundidas en una metodologia
unificada conocida como Sistemas Neurodifusos y Sistemas Fuzzyneurales en el
primer caso se trata de un sistema difuso entrenado como una red neuronal, donde al
final la parte fuzzy del sistema es la que se implementa, en el caso de los Sistemas
Fuzzyneurales los pardmetros de control en las neuronas y los pesos de las
conexiones se remplazan por regiones difusas, y la red neuronal es la que funcionard,

este ultimo tipo de sistemas es el que se desarrolla en este trabajo.

Una neurona difusa tiene una arquitectura similar a la neurona clasica de

MacCulloch Pitts como se ilustra en la Figura 4.5 y las principales diferencias son
[49]:

1. En lugar de pesos escalares la neurona difusa utiliza conjuntos difusos.

2. La funcién de sumatoria recibe una medida central de los pesos difusos y

suma de sus valores que son arbitrarios por un factor de atenuacién o umbral.

S, SLEW] ~

Sz W; ] Sa[FzWal [

S W ) IT=YWQ F(ZS) Salidg S5 [FzWs]| | S EW Q Dpz(zs) Salida
S 74

Sq_Wy S45|F3Wi|
St W§| T |F;WE|
o o
Meuwrona Clasica | Meurona Difusa |

Figura 4.5 Arquitectura de una neurona clasica y una neurona Difusa
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4.7 Red neuronal relacional

En este modelo, propuesto por Pedrycz, todo el proceso se realiza con
operaciones de conjuntos difusos. El modelo se origina de la teoria de conjuntos
difusos aprovechando las ventajas de manejo de problemas bajo condiciones de
incertidumbre, junto con algunas estructuras relacionales basicas [49]. El algoritmo
de aprendizaje utilizado es una modificacion del método de retropropagacion,
adaptado para trabajar con valores difusos.

La notacidn utilizada es la siguiente. Sea X = {X1, X2, X3,..., Xn} un conjunto
finito de nodos de un conjunto de nodos de entraday Y = {Y1, Y2, Y3,..., Ym} un
conjunto de nodos de salida y se tiene la composicion (producto relacional) Max-Min
denotado por X ¢ R que se aplica sobre un conjunto (Fuzzy) X y una relacion (Fuzzy)

R, y se obtiene otro conjunto (Fuzzy) y tal que [49]:
Y=XeY (18)
Y(yj) =max, (min(X (x,), R(x;,¥,))) (19)

Se puede representar también como:
Y(7)=V [X()AR(, )] (20)
En la Figura 4.6 se presenta una red neuronal con dos capas, de n nodos de

entrada y m nodos de salida.

Capa de Entrada .
Capa Salida

X, Ligas de pesos

—>
ng\aﬁ“
= <=*Y2
Xn Ym
T 3_)

Figura 4.6 Red neuronal con dos capas

Para la operacion de una red neuronal difusa el primer paso es fuzzyficar la
entrada, esto es obtener para cada coeficiente de entrada su valor al conjunto difuso
correspondiente de membresia de acuerdo a una serie de reglas previamente

establecidas (Figura 4.7).
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Capa de Entrada Capa de Salida
Pesos Relacionales
leerylowr ) R(xl Y )
Yj
Xitow ‘\R(x2’yj) :_)

: R(xn’yj

Xl veryhigh 3

Figura 4.7 Red de una entrada simple fuzzy asociada a un nodo de salida

El producto relacional de la red difusa esta dada por R: X « R — [0,1]
describiendo todas las ligas entre los nodos de entrada y salida para una red como la
Figura 4.6 ya que se han obtenido los valores de membresia para formar el vector de
entrada. Para realizar este producto se utiliza la composicidon max-min representada

en notacidon vector-matricial.

_R(xl’yl) R(xlnyj) < R(x, )
[X(xl)’X(xz)""aX(xn)]. R(xjayl) R(xjayj) R(xjayl) (21)
| R(x,,») - R(x,,y;) -+ R(x,,y)]

Donde X es un vector de activacion para todos los nodos de entrada.
Incorporando un umbral a la ecuacion (19) u € [0, 1] se obtiene

Y(y) = max, [max(min(X (x), R(x,, 3,),u(3)] (22)
Esta relacion es la representacion basica de la red neuronal, en forma analoga a

las redes neuronales tipicas.

4.8 Descripcion del reconocimiento de llanto utilizando la red

Fuzzy Neuronal Relacional

Se utilizé el mismo modelo empleado por Reyes [50], donde la red Fuzzy Neural
Relacional (FNR), se compone basicamente de dos bloques: uno para el
entrenamiento y otro para el procesamiento y clasificacion una vez realizado el
entrenamiento (Figura 4.8).

Para la aplicacion propuesta, la seccion de aprendizaje esta compuesta de cuatro
bloques, nombrados Anélisis Actstico (AA), PCA (reduccion de datos), Estimador de
la Salida Deseada (ESD), Entrenamiento de la Red Neuronal (ERN)).
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Entrenamiento

|
Muestras para ! Analisis Extractor de 1
Entrenamiento 1 Aclstico PCA Caracteristicas |
| Linguisticas
| VCA |
VCD. |
| Lﬂ l
1 Estlmador Entrenamiento 1
1 dela Salida de la Red I
| Deseada VES Neuronal 1
S T 1
Muestras para R
A r' & ]
U analisis Extractor de Clasificador | detectado
lm Acustico * PCA * Caracteristicas * fuzzy * Decision ﬂ
| L|nqu15t|cas o
: VCA VR VCD I

Procesamiento
Figura 4.8 Diagrama a bloques del funcionamiento de la red FNR.

El proceso de aprendizaje inicia con la entrada de muestras para el
entrenamiento. En el AA las muestras de entrada son filtradas y segmentadas de
donde el resultado es el Vector de Caracteristicas Acusticas (VCA). En nuestro
ejemplo el nimero de coeficientes obtenidos para el VCA es de 304 por muestra, los
cuales se reducen a 10 con el método de Analisis de Componente Principal (PCA). El
Vector Reducido (VR) es pasado por el Extractor de Caracteristicas Lingiiisticas
(ECL), el cual toma un vector con n elementos de VR y los convierte en la forma
N*n-dimensional dependiendo del numero de propiedades lingliisticas deseadas: 3n,
5n, 7n-dimensional, etc. (Figura 4.9). El vector resultante N*n-dimensional es
llamado Vector de Caracteristicas Difuso (VCD). El ESD toma el vector de entrada y
calcula su funcion de membresia para cada clase 4, de un total de muestras / para el
entrenamiento, por lo cual el ESD genera un vector de tamafio /xk llamado Vector
Estimado de Salida (VES), con el cual es inicializada la matriz de pesos de la red. El
VFC y VES son utilizados para el entrenamiento de la red, donde el propdsito es
ajustar la matriz de pesos, para que sea capaz de clasificar los patrones de entrada.

La red FNR consiste de dos capas [50], una capa de entrada y una capa de salida.
El nimero de neuronas en la capa de entrada correspondiente esta dado por N*n
elementos, donde N es el tamafio del VR y n el numero de propiedades lingiiisticas.

La capa de salida tiene k neuronas, donde £ es el numero de total de clases.
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La red FNR esta totalmente interconectada, las ligas o conexiones son descritas

por pesos relacionales almacenados en la matriz R (ecuacion 21).

R
E
D
N
Fi E
> U
R
o)
N
§ A
L
i" vector de  Vector de Dimensionamiento
entrada entradaconn  3*n del vector de

elementos entrada

Figura 4.9 Diagrama a bloques de la obtencion del Vector Final de
Caracteristicas.

4.9 Funciones de membresia

La asignacion de la funcion de membresia para un conjunto difuso es subjetiva y
aunque no existen reglas para realizarla, estas asignaciones no pueden ser hechas de
manera arbitraria. En muchos casos se recomienda utilizar funciones estandares cuyos
parametros puedan ser ajustados ya que éstas pueden tener diferentes formas, y tanto
el tipo de funcion como el niimero de las mismas son seleccionadas dependiendo de
la experiencia del disefiador.

Después de realizar algunas pruebas se decididé emplear funciones triangulares y
trapezoidales con tres, cinco y siete funciones de membresia para cada una. La

descripcion de ambas funciones se da a continuacion.
49.1 Funcién de membresia triangular (A)
La funcion A es usada para obtener nuevos vectores de N-n a partir de los

vectores de entrada, donde N es el nimero de membresias utilizadas y » el nimero de

elementos que contiene cada vector de entrada.
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La funcion A (Figura 4.10) con rango de p [0,1] y sea X € R, esta definida como

0, x<a
x—a, a<x<b
A(x:a,b,c)= b-a (23)
c—x’ b<x<c
c—b
0, x>c

donde a y c es la base del tridngulo y b es el centro.

A A(x:ab,c)
1
0.5
0 S
a b c 7

Figura 4.10 Funcion A
En la Figura 4.11 se observa un ejemplo con tres funciones de membresia donde
cada una es expresada en términos lingiiisticos, bajo, medio y alto. Las funciones se
encuentran distribuidas uniformemente dentro del rango dindmico de los valores de
entrada. Cada caracteristica de entrada es pasada a través de estas funciones y se
obtienen el grado de membresia para cada una de ellas, con este proceso un nuevo

vector es obtenido con 3n elementos, donde n, es el numero de caracteristicas de
entrada para cada E . Se realizaron pruebas con cinco y siete funciones de membresia

con el mismo grado de traslape del ejemplo que se presenta.

Bajo(Fj) Medio(Fj) Alto(Fj)
N |
B
Z
= |
g 0.5
[T
=
0
FJ min FJ max

Figura 4.11 Representacion de una estructura 3n-dimensional.
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4.9.2 Funcién de membresia trapezoidal (T)

La funcion T es usada para obtener nuevos vectores de N-n a partir de los
vectores de entrada, donde N es el nimero de membresias utilizadas y » el nimero de

elementos que contiene cada vector de entrada [48].

La funcién T (Figura 4.12) con rango de p [0,1] y para X € ‘R, esta definida

como l_a—b’ r<a,a<0
a
A(x:a,b,a,p) =11, . a<x<b (24)
1-X= , x>2b,f>c

donde a y B son las extensiones izquierda y derecha de la funcion TD, y a y b son los

puntos de referencia para calcular el valor maximo m (ejem., \, = 1).

T(x:a.b.c.d)
] —

X

s By

h

Figura 4.12 Funcion T

4.9.3 Funcion de membresia Trapezoidal Densa (Tp)

A partir de la funcion T se puede obtener la funcion de membresia Trapezoidal
Densa (Tp), donde el espacio de caracteristicas completo es dividido en 3n, 5n 'y 7n
subespacios sobrepuestos. Los calculos de los valores de membresia de las
caracteristicas de entrada a las propiedades lingiiisticas se hacen en una forma muy

directa, como se da en las siguientes ecuaciones

F.
X =-L*N,
D
2
i =int(X), (25)
d = X-,

donde D = Fj max Fj min, i es el entero mas grande tal que X - i >0, d es la parte
decimal de X, y N es el nimero de las propiedades lingiiisticas en el que se dividira el

espacio de las caracteristicas.
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N

0 L i H v : \
Fjmin Muy Bajo(Fj) Bajo(Fj) Medio(Fj) Alto(Fj) Muy Alto(Fj)

Figura 4.13 Estructura de la funcion TD con 5 propiedades lingiiisticas

Un ejemplo para Tp con N = 5, donde Fj es representados por las propiedades
lingtiisticas muy bajo, bajo, medio, alto, muy alto (Figura 4.13). Donde las funciones

se distribuyen de manera uniforme a través del rango dindmico de entrada.

4.9.4 Calculo del valor deseado de salida

Para calcular el valor de salida deseada se toma cada vector de la muestra de
entrenamiento y calcula su membresia a la clase que pertenece, en un problema con
M clases. El vector resultante se conoce como Vector Deseado. A las clases a las que
no pertenece el vector de entrada, se le coloca un valor muy pequefio casi cero.

1.- Se calcula una distancia ponderada del patron Fj a la clase K en un problema

con [ clases [50].

2
E, -0, 26
Z, = Z 5 Para K=1,2,3...,/ (26)
Vig
Donde:
(0] jj = ©8 la media
ij = es la desviacion estandar de la caracteristica j a la clase K
2.- Se calcula la membresia del vector i a la clase K.
1 2
h=—— @7)
1+ (2}

Donde: Y

fe = Generador Fuzzy exponencial.

fd = Generador Fuzzy denominacional.

F.] max
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410 Entrenamiento

El entrenamiento ocurre a través de la modificacion de los pesos relacionales y
de los umbrales de las neuronas que conforman la red. Para un entrenamiento
supervisado, se presenta un vector Fi a la capa de entrada de la neurona y el
resultado que la red arroja es comparado con una salida deseada, si la salida real y la
salida deseada no son iguales, se procede a modificar los pesos relacionales de la red
y se continua con este procedimiento hasta alcanzar el valor de salida deseado.
Cuando la salida real se asemeja o es igual a la deseada se dice que la red convergio y
se encuentra entrenada, para reconocer al vector Fi. Esto se repite para los i vectores

de entrada que se utilicen durante el entrenamiento de la red [50].

4.10.1 Actualizacion de parametros

Para una red relacional de n valores de entrada y / clases la salida real esta dada

por: n
yi=F @) = (Vi Axy) V) 28)

donde 7, = [7157;55-57;;] €8 un vector que contiene todos los pesos relacionales de la

red, x;, =[x,,X,,,...,x, ] es el vector con los valores de entrada, y u, =[u,,u,,...,u,] es

el vector con los valores de umbral. Los parametros », y u, son actualizados en cada
iteracion por incrementos Ar, y Au, resultado de las diferencias entre y, y ¢,, donde
t, es la salida deseada.

Una manera de obtener los incrementos Ar, y Au, donde m = 1,2,3,..,/ es por
medio de las siguientes derivadas
00T

. (29)

so| T ou,

o0

n |
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De estas derivadas se obtienen las siguientes ecuaciones para Ar,

Aam=a—Q=ZM _ZM

o, 4o, = (39)
of (x31,5u,) _ 0 | X (31)
L) Vo, Ax) = u,
. : (32)
Mz (i7) V(r Ax,) < r Ax
arm J= jm ij sm is
@) r,, < x,
0, otros casos
El incremento para Au,, esta dado por
oQ O (X371, O (X371,
Au — — 1 m m _ 1 m m
o, T P (33)
of (x;r,,u,) O Y
af‘(xi;rm’um)_ 1: lf‘ V(l"jm Ax,’j) < um
-t N (33)
" 0, otros casos
Los valores 7, y u, son actualizados por
Ar(k+1) Ar(k)}
rtk + D=r(k)+¥,(k +
( )=r(k)+¥,( )[ A
(36)
u(k + 1)= u(k)+‘1’2(k)[Au(k+1) +n A”(k)}
Nn Nn

donde k es el numero de iteracion o paso de aprendizaje. ¥, (k),'¥, (k) son funciones

con valor fijo que influyen en los incrementos Ar, y Au, y esta dado por

¥ (k)=Y,(k)= ! (37)

Jx +1

El entrenamiento finaliza al alcanzar un error deseado o al realizar un nimero

determinado de épocas de entrenamiento. El resultado del entrenamiento es la matriz

R capaz de clasificar una entrada en la clase correspondiente.
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Capitulo 5 IMPLEMENTACION

5.1 Implementacion en software

Para el procesamiento acustico de las muestras de llanto se utilizo Praat 4.2 [51],
asi como para la obtencion de coeficientes LPC. El software Praat version 4.2 permite
trabajar con sefiales acusticas o sonidos para su andlisis y permite realizar rutinas
(scripts). La extraccion de parametros se baso en la técnica LPC con muestras de un
segundo, donde se obtuvieron 16 coeficientes de cada ventana (frame) de 50ms, el
resultado es un vector de 304 caracteristicas por muestra, tomando en cuentas las

caracteristicas mencionadas.

La implementaciéon de la fuzzyficacion, la red neuronal y el método de
entrenamiento fueron hechos con Matlab 6.5.0.1 [52]. La misma version de Matlab

fue empleada para implementar el algoritmo PCA.

Después de obtener el vector con 304 coeficientes se redujo la dimension de los
vectores a un rango de 10 componentes principales. Por Ultimo cada vector es
fuzzificado utilizando siete funciones de membresia triangulares (Figura 4.10), de
donde se obtiene un vector con 70 elementos los cuales se utilizan ya sea para el
entrenamiento o clasificacion. Al final del mismo se agregdé un elemento para
etiquetarlo, es decir, para saber a que caso pertenece se coloca un 1 si el llanto
pertenece a un niflo normal, 2 si pertenece a un nifio sordo y 3 si el vector pertenece
al llanto de un nifio con problemas de asfixia. La configuracion de la red, utilizando
PCAs, finalmente consistio de setenta nodos en la capa de entrada y tres para la capa

de salida.

Para evaluar el desempefio de la red neuronal, en términos de precision,
eficiencia, y confiabilidad se usé la técnica 5-fold cross validation [53]. El conjunto
de muestras fue asignado aleatoriamente en 5 subconjuntos, cada vez dejando un
subconjunto para su clasificacion y los otros restantes para entrenamiento. Este

proceso se repite hasta que todos los conjuntos han sido clasificados una vez.
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Siguiendo la metodologia antes descrita, con la informacién que actualmente se
posee se pueden obtener la cantidad de vectores que se muestran en la Tabla 5.1. Al
momento de realizar alguna prueba la cantidad limitante es la de asfixia que contiene
340 muestras. Lo que se hace es tomar 340 muestras aleatorias de la clase sana y

sorda para los experimentos.

Normales Sordos asfixia

Numero de | 1049 879 340
Muestras

Tabla 5.1 Nimero de muestras por cada categoria de llanto.

5.2 Deteccion del tipo de llanto

Para detectar el tipo de llanto o patologia en el bebé se analizan los valores de
salida de la red. Los valores en los nodos de salida de la red estan entre 0 y 1. Para
decidir a qué clase corresponde la muestra de entrada se selecciona al nodo con
mayor nivel de activacion, es decir, si el nimero mayor se encuentra en la neurona 1
se clasifica el llanto como normal, si el nimero mayor se encuentra en la neurona 2 se
clasifica como sordo, de lo contrario se clasifica como asfixia, es decir si la neurona 3
contiene el nimero mas grande.

La Tabla 5.2 muestra los valores de salida de la red para 30 muestras. En la
mayoria de los casos, los valores mayores resultan en la clase a la que pertenecen
realmente. Por ejemplo, en la muestra 1 (Tabla 5.2), en la columna 2, el valor:
0.77015 es mayor al de la columna 1: 0.06 y al de la columna 3: 0.09; por lo tanto la
muestra es considerada como llanto de nifio sordo o hipoacusico.

En ocasiones los valores de los dos nodos de salida de la red son casi similares o
con una diferencia muy pequefia y son considerados como valores criticos. Tal es el
caso de la muestra 15, la cual tiene una diferencia muy pequeiia en los valores de
salida, sin embargo el valor mayor determina a la clase que pertenece, el cual fue
acertado. Otro caso aun mas critico se puede observar en la muestra 11 donde el valor
de la etiqueta indica que el llanto pertenece a un bebé con problemas de asfixia y los
calculos realizados por la red FNR indican que es un nifio normal, lo cual es erroneo.
La solucion para este tipo de problemas es aumentar el nimero de muestras durante el

entrenamiento, para lo cual se estdn reuniendo mas muestras.
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No. |Salidadela |Salidadela |Salidadela |Clase ala que
Neuronal |Neurona2 |Neurona3 |corresponde
1 0.06 0.77015 0.09 2
2 0.06 0.77015 0.09 2
3 0.91966 0.2038 0.01 1
4 0.91966 0.15 0.01 1
5 0.94 0.03 0.01 1
6 0.06 0.77015 0.11 2
7 0.91966 0.01735 0.01 1
8 0.06 0.77015 0.08 2
9 0.91966 0.08 0.01 1
10 0.01 0.2038 1 3
11 HODIOGENE 02033 | ENECIUNN ISR
12 0.58 0.01 0.01 1
13 0.17 0.77015 1 3
14 0.06 0.77015 0.08 2
15 0.61 0.56 0.01 1
16 0.3 0.54 0.01 2
17 0.05 0.77015 1 3
18 0.51 0.16 0.01 1
19 0.01 0.2038 1 3
20 0.01 0.7 1 3
21 0.06 0.77015 0.12 2
22 0.06 0.77015 0.12 2
23 0.91966 0.01735 0.01 1
24 0.91966 0.01735 0.01 1
25 0.86 0.01 0.01 1
26 0.06 0.77015 0.11 2
27 0.53 0.01 0.01 1
28 0.06 0.77015 0.11 2
29 0.01 0.2038 1 3
30 1 0.01 0.01 1

Tabla 5.2 Valores de la capa de salida de la red para un conjunto de 30 muestras

utilizando LPC.
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5.3 Implementacion electronica

Para la implementacion en Hardware es necesario manejar nimeros del tipo
flotante, aunque dentro de las bibliotecas se cuenta con una biblioteca de para el
manejo de numeros de punto flotante [54], solo que aun se encuentra en desarrollo y
presenta errores al momento de su implementacién. Debido a esto se tuvieron que

implementar algunas rutinas para el manejo de nimeros del tipo flotante.

Para poder implementar el disefio digital en el FPGA, se realiza la descripcion
del disefio mediante Handel-C, después de lo cual se puede simular el disefio para
determinar si cumple correctamente con las especificaciones de disefo (por bloques),

posteriormente se realiza la sintesis del diseno para la RC100 (Figura 5.1).

Celoxica DK2 ISE 6.1 (Xilinx)
Programa en
Handel-C ;
\_{_ Sintesis
Compilacion a EDIF v
Netlist Mapeo
v v
EDIF Netlist (.edf) Place & Route
(Ruteado)
A\ 4

Configuracion

Se carga el archivo |
Jbitala RC100

Figura 5.1 Diagrama de flujo para la implementacion de la arquitectura.
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5.2.1 Numeros de punto flotante

El objetivo es dado un niimero convertirlo a una representacion del estandar

IEEE 754 de punto flotante de 32 bits. La representacion de los 32 bits requeridos es :

signo(s) exponente (e mantisa (f)
X31 Xy | * X | Xas | Xoa | Xp3 | Xy | T Xy X Xo

Tabla 5.3 Componentes de un nimero flotante de 32 bits en formato IEEE 754.

El bit de signo esta determinado por el bit x3;, que toma los valores:
I :namero negativo
0 :numero positivo

El exponente estd determinado por los bits [x39...xp3] y cuyo rango es:
00000, 00001, ........ , 11111,

Teniendo una totalidad de 32 casillas o niimeros que podemos representar y
siguiendo el enfoque del estandar IEEE 754, se requiere definir un exceso para
representar exponentes negativos y positivos, para ello definimos el exceso como 125
obtenido un método para la conversion:

exponente = exp—127 (33)
siendo exp el exponente del nimero que queremos convertir. Por ejemplo si tenemos
el niimero 0.678e+02, se tiene : exponente = 02 + 127 = 27. Con base en ello se
pueden detectar un overflow o underflow para los cuales se cumple:

overflow : siexponente > 255
underflow : si exponente <0

De la se pueden calcular el valor v de un nimero representado en formato IEEE
754.

si & entonces

e=255 0 | v=No existe
e=255 =0 | v=(-1)"o0

0<e<255 v=(-1)*2"(1.9)
e=0 ££0 [ v=(-1)>2"%(0.1)
e=0 =0 [v=(-1)*-0

Tabla 5.4 Valor v para un numero flotante representado en formato 32 bits

de IEEE 754.
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Por lo expuesto anteriormente es claro que la representacion de nimeros en punto

flotante de 32 bits es un mapeo F : R — PF,

osiss que pierde precision en el mapeo,

pero resulta atractivo desde el punto de vista de tiempo computacional.
Para llevar el nimero dado x a una representacion de 32 bits se sigue el siguiente
algoritmo.
1. Determinar el signo de x, s =1 o 0. Imprimo su valor.
2. Obtener su valor absoluto x=abs(x).
3. Dividir a x mientras se satisfaga x>1, por cada division incremento exp.
4. Obtener el valor de exponente, exponente = exp + 127. Imprimo su valor
binario considerando los primeros 8 bits.
5. Obtener la representacion en 23 bits del numero x. Este proceso es
iterativo y consiste en ir sumando ¢ += ]/25, i=1,...,23, aquellos numeros
que no sobrepasen el valor de x, por cada nlimero sumado se escribe un 1

en la consola de salida y 0 en caso contrario.

5.2.2 Matriz de pesos y vectores de prueba

Para poder descargar la matriz de pesos (previamente obtenida de Matlab) y los
vectores de entrada, previamente convertidos en formato de 32 bits hexadecimal, es
necesario convertirlos en un mapa de bits. La manera mas sencilla de descargar un
archivo a la memoria flash es convirtiéndola en una imagen .bmp y utilizando la
herramienta bmp2raw [20], para convertir el archivo en .raw y pueda ser bajado a la

FLASH RAM en la direccion de memoria indicada.

Se utilizan imagenes RGB utilizando 8 bits para definir cada color. Por ejemplo
si se desea utilizar el nimero 14.13557720184327, primero es convertido en el
formato IEEE 754 de 32 bits y se obtiene 0x41622B53 (El Ox indica hexadecimal).
Ahora cada elemento de 8 bits es representado en un color pero como un pixel solo
contiene 24 bits es necesario tomar los siguiente 8 bits faltantes de un segundo pixel
(Figura 5.2). En éste ejemplo si se desea seguir codificando otro numero se toman los
siguientes 2 bytes y haria falta un tercer pixel del cual se tendrian que tomar otros 2

bytes para codificar los 32bits y asi sucesivamente.
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-

. Fojo B Yerde: 38 Azul 43 | Rojo:83 Werde: 0 Azul:0

Equivalencia en Hexadecimal

Rojord Verde:62 Azul:2B Rojo:53 Verde:d Azuld

El Niimero hexadecimal de 32 bits es:
0x41622B53

Figura 5.2 Representacion de un nimero flotante de 32 bits en pixeles.

Dentro del FPGA el mapa de bits es almacenado de byte en byte siguiendo el
orden RGB. Se leen 4 bytes como se muestra en Tabla 5.5 y se almacenan en una

memoria que puede ser la SSRAMI o en un arreglo previamente declarado.

MemoryLock = 1;
par
{
a = RC100FlashReadData(0 @ FlashAddress);

FlashAddress++;

b = RC100FlashReadData(0 @ FlashAddress);

FlashAddress++;

¢ = RC100FlashReadData(0 @ FlashAddress);

FlashAddress++;

d = RC100FlashReadData(0 @ (FlashAddress));

FlashAddress++;

Matriz_relacional[i]= (a@ b @ ¢ @ d);
i++;

>

MemoryLock = 0;

Tabla 5.5 Codigo en Handel-C para el almacenamiento en memoria de los

numeros flotantes
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5.2.3 Diagrama a bloques de la arquitectura implementada

En la Figura 5.3 se muestra el diagrama a bloques de la manera en que funciona

la arquitectura propuesta.

xRy X () Proceso
Vectores de formato IEEE 754 lmplementado
q en Matlab
entrenamiento y
prueba == Proceso
s = implementado
de la Red SE  enla RC100
Ry — Rnop — Rimop
: : : D1 D2
R o Rl o Ry
Rmw) ~ Ry — R
Matriz Relacional

Red Neuronal = : R
b

e

e 4

Figura 5.3 Diagrama a bloques de la arquitectura implementada.

Lo primero que se lleva a cabo es la descarga de la imagen que se utilizara como
fondo en la pantalla de 512 x 480 pixeles de tamafio (Figura 5.4), la cual se encuentra
en formato .raw al igual que la matriz de pesos y los vectores de prueba (Apéndice C)
las cuales se colocan en las direcciones 0x000000, 0x140000, 0x0160000,
respectivamente, de la FLASH RAM. Por ultimo se descarga el archivo .bit generado
por ISE, el cual configura al FPGA para ejecutar la arquitectura mostrada en la Figura
5.3 y que a continuacion se describe.

Esta arquitectura se divide basicamente en dos etapas. En la primera de ellas se
inicializa el sistema donde se cargan todos los datos externos y necesarios para que la
red pueda realizar su funcion de clasificacion. Después en la segunda etapa se ejecuta
la red neuronal relacional para la clasificacion de las muestras y se muestran los

resultados obtenidos.
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En la primera etapa de inicializacion se carga la imagen que se desplegara como
fondo de pantalla (Figura 5.4). El cddigo es similar al presentado en la Tabla 5.5 con
la diferencia que los datos de entrada son almacenados en la SSRAMO. Lo siguiente
es cargar la matriz de pesos (la cual fue ajustada previamente durante el
entrenamiento en Matlab) y los vectores de prueba, estos dos ultimos son guardados
en la SSRAMI, ya que la SSRAMO la mayor parte del tiempo se mantiene ocupada
con los datos que se despliegan en el monitor. Una vez que se han cargado los que
vienen de la PC, se procede a detectar el teclado y a esperar que la tecla enter sea

pulsada.

Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electronica

Coordinacion de Electronica

Figura 5.4 Imagen de fondo desplegada por la RC100 en el monitor.

En la segunda etapa lo que se ejecuta es la ecuacion (22) implementada en
Hardware. Al pulsar la tecla “enter” el programa llama al primer vector de prueba, el
cual contiene 71 elementos de los cuales el ultimo es la etiqueta, la cual es desplegada
en el display 1 de la tarjeta. A continuacion se procede a evaluar el vector entrante y
se despliega el resultado de cada neurona en la pantalla, estos son nimeros del 0 al 1,
codificados en formato punto flotante IEEE 754 de 32 bits, por lo cual un algoritmo
se encarga de comparar cual es la neurona con mayor nivel de activacion y
dependiendo si fue la 1, 2 o 3 despliega en el monitor NORMAL, SORDO o
ASFIXIA, respectivamente. Por Ultimo en el display 2 se imprime el nimero de la

neurona con mayor nivel de activacion.
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El programa se queda en espera de que la tecla “enter” sea oprimida para
continuar con el siguiente vector de prueba, esto se repite de manera iterativa hasta
que todos los vectores se hayan analizado. Cuando el tltimo vector es analizado y la
tecla “enter” es pulsada de nuevo, se vuelve a cargar el primer vector y se repite la
operacion antes descrita.

Una opcion fue implementada para limpiar la pantalla, ésta se llama al presionar
la tecla “Delete” o “Supr”. Lo que hace el algoritmo es volver a cargar la imagen
original almacenada en la FLASH RAM, y con eso se logra borrar todos los nimeros
desplegados en pantalla y almacenados en la SSRAMO.

En el monitor solo se despliega el resultado de la red, para saber si es correcto se
tiene que comparar con el valor desplegado en el display 1, aunque en el display 2 se
muestra el nimero de la neurona ganadora (¢l cual es el mismo que el desplegado en
pantalla).

Todos los caracteres que aparecen en el monitor durante la ejecucion del
programa, estan almacenadas en memorias RAM declaradas internamente. Ya que es

necesario desplegar pixel por pixel cada caracter que se desee mostrar en la pantalla.

5.2.4 Diagrama esquematico de la red Fuzzy Neural Relacional

En la Figura 5.5 se encuentra el disefio esquematico empleado para la
implementacion de la red FNR. A continuacion se describe el funcionamiento de la
misma. La matriz de pesos y los vectores de entrada se encuentran almacenados en
distintas localidades de la flash RAM, la primer tarea que se realiza es la lectura de la
matriz de pesos: R(x; y;), donde x; 4.1) indica la fila en que se encuentra el actual
valor y y;. ; se refiere a la clase que pertenece. Después se lee el vector de entrada .X;
el cual cuenta con n elementos, donde X;-, es la etiqueta que indica la clase a la cual
pertenece de un total de / clases. Ambos valores son almacenados en registros y se
pasan por el comparador “Min”, obteniendo como resultado el valor minimo entre el
valor de vector de entrada y el del peso relacional actual. El resultado es almacenado
en el registro Min x;, el cual es comparado con el umbral Uj, usando el comparador “Max”,
donde se selecciona el valor numérico mayor y es guardado en el registro Max x; el cual es
comparado con el valor anterior y se selecciona al mas grande, en caso de ser el primer valor
de entrada se compara con un 0. La misma operacion se repite hasta que los n-1 valores del

vector X; para la clase y; han sido procesados.
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Figura 5.5 Diagrama esquematico de la red FNR implementado en el FPGA.

Al final el resultado obtenido es nombrado Y();). Un multiplexor se encarga de

direccionar a Y(y;) para que sea guardado en el registro Neuronay; ., correspondiente,

por ultimo, el resultado se envia al monitor sin decodificar. Si X;-, el valor es

trasladado a un codificador decimal y enviado al Display 1 de la RC100 para su

visualizacién, el cual es la etiqueta de la muestra y nos indican la clase a la cual

pertence. La operacion se repite hasta que se cumpla Y(y;;), cuando esto sucede los

valores obtenidos para cada Y(y;) se comparan y el ultimo bloque de la red FNR se

encarga de tomar una decision para poder enviar el resultado al Display 1

(previamente decoficado) y en la pantalla se imprime “NORMAL”, “SORDO” o

“ASFIXIA”, dependiendo de cual sea la neurona con mayor nivel de activacion.
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La frecuencia de operacion esta dada por un reloj de 20 MHz y el nimero total de
ciclos de reloj que la red requiere para probar cada vector de entrada son 64,365, es
decir 3.2 milisegundos. Aunque el resultado no esta disponible en pantalla hasta que
han transcurrido 122 milisegundos, debido a que es el tiempo que le toma al FPGA el
refrescar la pantalla del monitor. Estos resultados son comparados con los que se
obtienen al simular en Matlab, donde transcurren 2.5 segundos para obtener el

resultado de un solo vector de entrada.
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Capitulo 6 RESULTADOS

El andlisis se realizdo en base a muestras de un segundo y se dividié en dos
grupos. El Grupo A4, contiene mil veinte muestras y al experimentar con este grupo se
aplico la técnica de validacion cruzada, resultando 5 subgrupos con 68 muestras de
cada clase, en cada ocasion dejando un subgrupo para prueba y el resto para el
entrenamiento. Este proceso es repetido hasta que todos los conjuntos han sido usados
una vez para prueba. Para el Grupo B, se considero el numero total de muestras (ver
Tabla 6.1). La seleccion de las muestras fue realizada al azar. Para el uso de
validacion se dividid en 3 subgrupos con 250 muestras para el entrenamiento y el
resto de las muestras cada una de las clases para prueba (clasificacion), el

experimento se repitid en cinco ocasiones consecutivas y se tomo el promedio.

Muestras Muestras Muestras Total

normal sordos asfixia
Grupo A 340 340 340 1020
Grupo B 1049 879 340 2268

Tabla 6.1 Nimero de muestras de llanto en los grupos A y B.

La red neuronal relacional se entrené para clasificar llanto de nifios normales,
llanto de nifios sordos y el llanto de nifios con problemas de asfixia. Los conjuntos de
datos que sirven de entrada a la red son obtenidos aplicando la técnica LPC
(obteniendo 304 coeficientes en Praat), después son reducidos mediante el PCA a

diez elementos y posteriormente son fuzzificados.
6.1 Resultados obtenidos en Matlab

Loa resultados se presentan en una matriz de confusion para cada caso. En primer
lugar se probaron 5 funciones de membresia para la trapezoidal densa (Tp) y
triangular. Los resultados fueron el 91.1765% para la trapezoidal densa (ver Tabla
6.2) y 93.1373 para la funciones de membresias tipo triangular (ver Tabla 6.3), para

clasificacion correcta. Ambos resultados fueron obtenidos utilizando el Grupo 4.
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Tipode |\ o ctras Matriz de Confusién Clasificacién
Llanto Normal| Sordos | Asfixia
Normal 70 61 9
Sordos 72 72
Asfixia 62 2 7 53
Total 204 91.1765 %

Tabla 6.2 Resultado para el Grupo A utilizando 5 funciones de membresia

de la trapezoidal densa.

Tipo de Muestras Matriz de Confusién Clasificacion
Llanto Normal| Sordos | Asfixia
Normal 82 82
Sordos 60 60
Asfixia 62 5 9 48
Total 150 93.1373%

Tabla 6.3 Resultado para el Grupo A utilizando 5 funciones de membresia

triangulares.

Los resultados para el Grupo B aplicando 5 funciones para trapezoidal densa es
87.945% de precision (ver Tabla 6.4), y utilizando 5 funciones triangulares se obtiene

un 90.909% de exactitud (ver Tabla 6.5).

Tipo de Muestras Matriz de Confusién Clasificacion
Llanto Normal| Sordos | Asfixia
Normal 799 635 150 14
Sordos 629 629
Asfixia 90 3 16 71
Total 1518 87.945 %

Tabla 6.4 Resultado para el Grupo B utilizando 5 funciones de membresia

de la trapezoidal densa.

Tipo de Muestras Matriz de Confusién Clasificacion
Llanto Normal| Sordos | Asfixia
Normal 799 670 90 39
Sordos 629 0 629 0
Asfixia 90 4 5 81
Total 1518 90.909%

Tabla 6.5 Resultado para el Grupo B utilizando 5 funciones de membresia

triangulares.
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Utilizando 7 funciones de membresia en el Grupo A, el resultado obtenido
usando la TD es 92.1569% de clasificacion correcta (ver Tabla 6.6) y el resultado

aplicando funciones triangulares es del 94.6078% de precision (ver Tabla 6.7).

Tipo de Muestras Matriz de Confusién Clasificacion
Llanto Normal| Sordos | Asfixia
Normal 69 69
Sordos 69 69
Asfixia 66 10 6 50
Total 204 92.1569 %

Tabla 6.6 Resultado para el Grupo A utilizando 7 funciones de membresia

de la trapezoidal densa.

Tipode |\ ctras Matriz de Confusién Clasificacién
Llanto Normal| Sordos | Asfixia
(Normal 72 68 4
Sordos 64 64
Asfixia 68 3 4 61
Total 204 94.6078 %

Tabla 6.7 Resultado para el Grupo A utilizando 7 funciones de membresia

triangulares.

Los resultados en el Grupo B empleando 7 funciones de Tp es 88.735% de
precision (ver Tabla 6.8), y utilizando 7 funciones triangulares se obtiene un 92.292%
de exactitud (ver Tabla 6.9). En la Tabla 6.1, se puede observar que el nimero de
muestras para el entrenamiento se ve limitado por la clase de asfixia ya que ésta
contiene un total de 340 muestras y las muestras que se utilizaran en la fase de prueba

no son ocupadas durante el entrenamiento.

Tipode |\ o tras Matriz de Confusién Clasificacién
Llanto Normal| Sordos | Asfixia
(Normal 799 646 85 68
Sordos 629 629
Asfixia 90 4 14 72
Total 1518 88.735%

Tabla 6.8 Resultado para el Grupo B utilizando 7 funciones de membresia

de la trapezoidal densa.
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Tipode |\ o ctras Matriz de Confusién Clasificacién
Llanto Normal| Sordos | Asfixia
Normal 799 691 87 21
Sordos 629 0 629 0
Asfixia 90 2 7 81
Total 1518 92.292%

Tabla 6.9 Resultado para el Grupo B utilizando 7 funciones de membresia

triangulares.

Los resultados del Grupo A se pueden ver de manera grafica en Figura 6.1 y

también los resultados para el Grupo B (Figura 6.2).

Grupo A
95.000
A 94.608
94.000 - -
93.000 - A 93.134 — A
0,
& 92.000 - m 92.157 ® TD
A
91.000 m 91.040
90.000 : : ‘ :
4 5 6 7 8

NUmero de funciones

Figura 6.1 Resultados obtenidos para el Grupo A.

Grupo B
95.000
93.000 1 A 92.292 —®—TD
91.000 A 90.960 —A—A
% m TD
89.000 - m 88.735
W 87.945 A
87.000
85.000 : : : :
4 5 6 7 8

NUmero de funciones

Figura 6.2 Resultados obtenidos para el Grupo B.



Resultados 65

6.2 Resultados obtenidos en el FPGA

Después de la implementacion de la arquitectura se obtienen los resultados para
los vectores de prueba. Al realizar la sintesis del sistema se obtiene el reporte de los

recursos de hardware empleados.

The AVERAGE CONNECTION DELAY for this design is: 2.102
The MAXIMUM PIN DELAY 1S: 6.704

The AVERAGE CONNECTION DELAY on the 10 WORST NETS is: 6.297

Listing Pin Delays by value: (nsec)

Figura 6.3 Seccion del reporte de ruteo.

Estos datos nos indican que la frecuencia maxima de operacion de la arquitectura

es de aproximadamente 1/8.906 ns equivalente a 60 MHz.

Device utilization summary:

Number of External GCLKIOBs of 4 25%

Number of External 10Bs of 284 7%
Number of LOCed External 10Bs of 221 100%
Number of BLOCKRAMs of 14 7%
Number of SLICEs of 2352 96%
Number of GCLKs of 4 50%

Figura 6.4 Seccion del reporte de mapeo.

Para mostrar la matriz de pesos y los vectores de entrada almacenados en la
memoria de la tarjeta RC100, se creo un programa que simplemente los cargara y

enviara a la pantalla, esto se puede apreciar en la Figura 6.5.

El resultado al probar la red FNR en el FPGA fue el mismo que el obtenido en
Matlab 94% de precision al utilizar 10 PCAs y 7 funciones de membresia
triangulares. El programa manda a la pantalla el resultado de cada una de las neuronas
Normal, Sordo y Asfixia respectivamente, con lo cual toma una decision en base a la
que contiene la cantidad mayor y despliega NORMAL, SORDO o ASFIXIA seglin
sea el caso. El valor que el display 1 (el de la izquierda Figura 6.6) se refiere es a la
etiqueta de la muestra y el display 2 muestra el resultado de la clase que la red FNR

arrojo. Tomando en cuenta que Normal es 1, Sordo es 2 y Asfixia es 3.
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Figura 6.6 Clasificacion de una muestra realizada por el FPGA.
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En la Tabla 6.10 se muestra una comparacion del resultado que se obtuvo
durante el desarrollo de esta tesis, con algunos ya reportados, para los cuales se
describe detalladamente en la introduccidon la clase de llantos que clasifico y la

metodologia utilizada.

Comparacion de e
Resultados Clasificacion
Red feed forward 98.0%
(José Orozco)
Red FNR 94.6 %
Red de base radial
(Taco Ekkel) 85.0%
Modelos Ocultos de
Markov 83.0%
Dror Lederman

Tabla 6.10 Comparacion del resultado obtenido con algunos ya reportados
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Capitulo 7 CONCLUSIONES

7.1 Conclusiones

El uso de las unidades de llanto durante el procesamiento acustico de la sefial de
llanto no aport6 resultados mayores al 80%, por lo que se descartd su uso. Lo cual
nos hace suponer que los espacios de silencios son también parte de la informacion
util, la cual nos permite una mejor clasificacion en la deteccion de patologias.

Se implementé una red feed-forward en Handel-C. Debido a que se utilizan
nameros flotantes en el formato IEEE 754 de 32 bits y se realizan operaciones
algebraicas, ademéas de emplear la funcidn sigmoidal, el resultado obtenido en Matlab
del 95.33% de eficiencia se ve reducido considerablemente a 87.33% de precision
conseguido en Handel-C, por lo que se tuvo que buscar otra alternativa.

Los resultados obtenidos al implementar la red Fuzzy Neural Relacional (FNR)
en Matlab, utilizando 10 PCAs y 7 funciones de membresia triangulares, es del
94.6078% de clasificacion correcta. Lo cual motivo a su implementacion en
Hardware.

El método utilizado para la extraccion de caracteristicas son los LPC esto es
pensando en su futura implementacion en Hardware, ya que la manera de calcularlos
es mucho mas sencilla que los MFCC, esto es debido a que solo se utilizan series de
sumatorias.

Los resultados obtenidos al implementar la red FNR en la tarjeta de desarrollo
RC100 de Celoxica es el mismo que el obtenido en Matlab, 94% de precision. Los
requerimientos para su prueba son la matriz de pesos ya entrenada y los vectores de
entrada.

Las ventajas que se encontraron al utilizar este tipo de red es que no se requiere
de operaciones algebraicas como en una feed-forward ya que como se estan
manejando nimeros flotantes de 32 bits éstos ya contienen cierta cantidad de error, y
al realizar una operacion el error no solo se conserva sino que en la mayoria de los
casos aumenta. Otro problema encontrado en la implementacion de una feed-forward
es la funcién de activacion sigmoidal (ecuacion 7). La funcidon de salida de la red

FNR solo se basa en comparaciones de maximos y minimos (ecuacion 22), es decir
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que el error que cada elemento trae implicitamente no aumenta. Una ventaja extra que
se obtiene al utilizar una etapa de fuzzificacién es que los valores de entrada son
reducidos al rango entre 0 y 1, lo cual hace que el error al manejar nimeros flotantes
en su equivalente a 32 bits se reduzca y no se requiere una etapa de desfuzzificacion.

Se ha comprobado que la aplicacion de una red neuronal del tipo hibrida puede
ser la solucion para implementar un sistema en Hardware dedicado al reconocimiento
o clasificacion del llanto de bebés.

Debido a la propia naturaleza de los FPGAs, se ha podido realizar el manejo de la
red FNR en paralelo a otros procesos como son el despliegue de datos en el monitor,
el manejo del teclado y las memorias internas. Lo que reduce el tiempo de cémputo
desde que el dato esta siendo procesado hasta que se obtiene el resultado.

Los bloques del programa desarrollado en Handel-C se realizaron de tal manera
que puedan ser re-usables, para facilitar una modificacion futura o poder cambiar de
aplicacion.

7.2 Trabajo futuro

Se considera como trabajo futuro la recoleccion de muestras de llanto de nifios
patoldgicos tanto de sordera asi como de asfixia, ya que el entrenamiento se ve
limitado por la clase con el menor nimero de muestras disponibles. Con lo que se
pretende mejorar el porcentaje de eficiencia en cuanto a clasificacion de la Red.

Para mejorar el desempefio de la red FNR es recomendable implementar un
algoritmo genético que la provea con las mejores caracteristicas. Por ejemplo
encontrar el nimero 6ptimo de PCAs a utilizar, el nimero de funciones de membresia
asi como el tipo (probando entre triangulares, gaussiana, trapezoidal, trapezoidal
densa, pi, etc.), ajustar los parametros internos de la red FNR y por altimo buscar el
numero adecuado de épocas para el entrenamiento.

El actual trabajo, es el inicio de un sistema en tiempo real que permitira
reconocer el tipo de llanto del bebé y se pretende que emita un mensaje de voz
sintetizado. Los bloques a construir son la digitalizacion del llanto, extraccion de
pardmetros LPC y su reduccion por PCA para entregarle estos vectores al bloque

actualmente disefiado y tomar una decision.
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Finalmente adecuar el sistema para que ademas de clasificar si el estado del bebé
es normal o tiene alguna patologia, se pudiera hacer una subclasificacion para
detectar la causa del llanto, como hambre, dolor, incomodidad, etc. o utilizar el

sistema para otras aplicaciones relacionadas.
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APENDICE A UNIDADES DE LLANTO

Se realiz6 un estudio donde se exploraba la posibilidad de utilizar las unidades de
llanto durante el procesamiento acuUstico en vez de realizar segmentaciones de un
segundo como se realiza hasta el momento. Para este experimento se utilizaron las
muestras proporcionadas por el Grupo de Procesamiento de Voz (GPV) de la
Universidad de Oriente (UO) en Santiago de Cuba.

Las grabaciones de llanto procedentes del GPV fueron realizadas en el Hospital
Materno Este de Santiago de Cuba. El llanto fue inducido por un estimulo
estandarizado: un toque del dedo indice en el talon del infante. Los nifios estuvieron
en posicion de cubito supino, piernas abiertas y extendidas y no se encontraban
llorando en el momento del estimulo. Se grabaron para cada infante 12 segundos de
llanto con un equipo SONY CFS-210. Se uso un micréfono PHILIPS SBC-3040
ubicado a una distancia de los labios del nifio de 17 cm mas o menos. Luego estos
llantos fueron digitalizados por el sistema de adquisicion de habla PCVOX. Los
archivos originales tienen la extension .MST (Fig. 3) y estan codificados a 16 bits y
muestreados a 8000 Hz, siendo en total 26 casos, 13 normales y 13 patoldgicos.

En cuanto a las muestras provenientes del INAOE para crear un estandar del
conjunto total se escogieron 13 muestras de llantos de nifios normales y 13 de nifios
sordos, con diferentes tiempos de duracion. Las muestras seleccionadas debian de ser
mayor a 12 segundos para poder reducirlas a la cantidad de tiempo mencionada,
después de segmentarlas se filtraron para reducir el ruido de fondo y se colocaron en
dos carpetas: normales y sordos.

Las cantidad de unidades de llanto obtenidas fueron: 56 de hipoxia, 177 de
normales del GPV y 118 del INAOE) y 84 de asfixia.

El entrenamiento se ve limitado por la clase de hipoxia ya que es la clase que
cuenta con el menor niumero de muestras, donde se toman 56 muestras de cada clase
donde 46 de ellas se utilizan para el entrenamiento y las sobrantes se utilizan de
prueba. El resultado que la red FNR arrojo se muestra en la Tabla A.1, éste fue
obtenido utilizando el método de validacion cruzada y en promedio es de 66% de

clasificacion correcta.
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"l;jl[:‘(:] g)e Muestras Matriz de Confusi(:)n . Clasificacién
Normal | Sordos | Hipoxia
Normal 10 6 4
Sordos 10 3 7
Hipoxia 10 2 2 6
Total 30 63.33 %

Tabla A.1. Matriz de confusion resultante al utilizar unidades de Llanto.



Apéndice 85

APENDICE B IMPLEMENTACION DE UNA RED FEED

FORWARD EN HANDEL-C

En una red neuronal feed forward (RNFF) Cada neurona contiene un nimero de
entradas, las cuales son multiplicadas por un valor al cual se le nombra peso, el
resultado de cada producto se adiciona con el siguiente, el resultado es pasado a
través de una funcion de activacidon no lineal, en este caso se utilizo la funcién de

activacion sigmoidal debido a los resultados que arroja (Figura B.1).

X
: w, [ = Funcion de Activacion
X w,
T
2, f -
v 1
; N1 -
N1 Vi U()’)zl_l_e_y
n
N S .
_ aly wex, j=01.2.M-1
Xn i=0

Figura B.1. Arquitectura de una neurona.

La red neuronal feed-forward implementada en Matlab, contiene 3 capas, una de
entrada, una capa oculta y una de salida. Es fécil establecer el nimero de nodos que
se utilizan a la entrada de la red ya que es el mismo que numero de datos que contiene
la muestra de entrada en este caso se utilizan 50 PCAs, utilizando muestras de 1 seg.
y LPC como método de extraccion de caracteristicas de donde por cada muestras se
obtienen 304 coeficientes. La capa de salida contiene tres neuronas, una para cada
tipo de llanto (normal, sordo y asfixia). Establecer cuantas neuronas debe de tener la
capa oculta es relativamente complejo ya que no existe una formula matematica con
la cual se pueda conocer la cantidad de neuronas que deban de tener las capas oculta.
En base a la experiencia se ha visto que la siguiente capa debe de ser del mismo
tamafio o menor a la anterior. Se realizaron diferentes pruebas llegando a la
conclusion que 15 neuronas en la capa oculta es la cantidad adecuada. El método
utilizado en el entrenamiento fue el de Gradiente Conjugado Escalado. El resultado

obtenido fue de 95.33% de precision (Tabla B.1)
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Tipo Matriz de Confusion
de [|Muestras Clasificacion
Llanto Normal |Sordos| Asfixia
[Normal 50 47 3
Sordos 50 50
Asfixia 50 4 46
Total 150 95.33 %

Tabla B.1. Resultado obtenido en Matlab.

El modelo que implementado en Handel-C se muestra en la Figura B.2, el cual

realiza todas las operaciones equivalentes a una capa de RNA.

Registro
Habilitar

Registro

Memona Externa
Habilitar
Escritura

Figura B.2. Diagrama a bloques correspondiente a una capa de la RNA.

En la arquitectura propuesta se almacenan en un registro los valores de entrada
correspondientes a la neurona m y se realizan las operaciones de multiplicacion con
sus respectivos pesos (almacenados en un registro diferente al de las entradas), el
resultado de cada producto se guarda y se va sumando hasta realizar todas las
operaciones para dicha neurona y el resultado se pasa por la funcién de activacion, el
valor de salida es guardado en una memoria externa, este valor si no corresponde a la
ultima capa de neuronas, servird como entrada para la siguiente capa. Este proceso se
repite hasta completar las #» neuronas contenidas en cada capa de la red. La funcion de
activacion sigmoidal es con la que se obtienen los mejores resultados y el problema
ocasionado al tratar de implementar esta funcion fue la exponencial que contiene,

como se puede observar en la ecuacion B.1.
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()= —— (B.1)
l+e

Se probaron algunas alternativas como la interpolacién y la aproximacion,

encontrando buenos resultados en la sig. serie:

2 3 n
RANIP A A A (B.2)
o2t 3l n!
Utilizando # igual a 20 y la matriz de pesos entrenada de la RNFF por Matlab, se

e =1+

obtiene un resultado de 87.33% de eficacia al momento de clasificar (Tabla B.2).

Tipo de Muestras Bz e Conﬁlsu')n' Clasificacion
Llanto Normal [Sordos]Asfixial
Normal 50 43 4 3
Sordos 50 3 46 1
Asfixia 50 5 3 42
Total 150 87.33 %

Tabla B.2. Resultado obtenido en Handel-C.
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APENDICE C MATRIZ RELACIONAL Y VECTORES DE
PRUEBA

En la Figura C.1 (a) se puede apreciar la matriz de pesos que se utiliza dentro del
FPGA y en la Figura C.1 (b) se encuentra 94 vectores de prueba con las tres clases a
clasificar. De esta manera facilmente se pueden bajar los vectores a probar que se
deseen o cambiar la matriz de pesos relacional R si es que se cuenta con una que

proporcione mejores resultados.

{b}
{a) Matriz Relacional de pesos {b) Vectores de prueba

Figura C.1. Matriz de pesos y vectores de prueba en mapa de bits.

En las tres primeras columnas de la Tabla C.1 se puede ver la matriz original
que se obtiene en Matlab después de que la red ha sido entrenada. Esta tiene un
tamafio de 70 x 3, ya que para cada elemento del vector de prueba le corresponde una
entrada y el 3 es debido al numero de clases a distinguir. En las siguientes tres
columnas se puede ver la conversion de la matriz R en un formato punto flotante
hexadecimal de 32 bits, del cual se parte para obtener la matriz de pesos que

finalmente se descarga en la memoria del FPGA (Figura C.1 (a)).
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-0.01457
-0.016992
-0.019208
-0.018895
-0.014258
-0.014175
-0.014104
-0.017991
-0.017855
-0.015874
-0.012201
-0.0087535
-0.0055108
-0.0023876
-0.0058285
-0.010632
-0.010705
-0.010771
-0.0079641
-0.0052955
-0.0041037
-0.0042945
-0.0031888
-0.0046663
-0.0048487
-0.0025885
-0.00042369
0.0016518
0.0013668
0.0010918
0.00082419
0.00060429
-0.00062623
0.001225
0.0030093
0.00083091
-0.00032666
-0.00047589
0.0012154
0.0028508
0.004433
0.0041843
0.00048418
-0.003105
-0.0040747
-0.0033563
-0.0018239
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C4C6FE3C
C0610592
BF50AAB8
BF049917
BDF83946
3COE27DF
3F6B6EES
3F4F8E31
3F89FC51
3F998A27
BED81633
BFIB716A
BF15A65C
BF09FB75
BEFSFEAA
BEF05F20
BEE2937C
BED67CSE
BEC4164C
BEB40840
BEASE7C2
BE9961E9
BESE353A
BE895D09
BE852ES51
BE815154
BE723955
BE633993
BESD7FD1
BES588075
BE4C23A0
BE40BOF2
BE360F8A
BE2C29E9
BE22ED63
BE1A49Bl1
BE12308D
BE1BC9A4
BE24E651
BE22A34A
BE207A08
BE1937AF
BE125890
BEOBD4F9
BEOA6AS2
BE090D7D
BEO0337F7
BDFB5230
BDFOB7FF
BDE6987B
BDDCEBS8C
BDE36EB3
BDE9CBAF
BDE84505
BDDF4DCA
BDD6B267
BDCE6D7A
BDC67A0A
BDC5B6F1
BDCA4F79E
BDBD9C22
BDB6841F
BDAFACO07
BDA9108D
BDA2AE9C
BD9C8353
BDA834A7
BDADBO07D
BD8B89B7
BD861D81

C0902B62
BEF5C578
BB96D519
BCI98EE4A
BDS559BEE
BD8BCCC4
BD5CDB48
BD25B3F0
BDO01DA00
BCCA2465
3F452891
3E50BO8F
3C8E229D
3C1FF234
3B9CO3E8
3B70FEBB
BBF008D5
BBA9DD39
BC041419
BC3F04F1
BBASBBI1
BB6F1162
BBDFFB83
BCIES5D40
BC4EF853
BC3AC512
BC2520A5
BBB2F03A
BB93B260
BC5A22A8
BC7A796C
BC8BE7CC
BC825900
BC450867
BC097856
BBF8C383
BCIA59A9
BCSF15EB
BCA40EF2
BCAF70CB
BCBA2C78
BC9F8320
BC8638A4
BC5C6582
BC50C539
BC45ADYF
BCIAA000
BBE31297
BBD2873D
BB8613E7
BAF3945F
BABE172B
BARSFEg12
BBIES0C8
3B3A6232
3BO9AEDDB
3BD65327
3BDE20FF
3B7D5B2C
3A8F8423
B8D8EF760
BAA41EED
39F9C696
3BOCBSEC
3B1C1C40
BSEE&15C
BB254857
BB67F21E
BAFD9DA6
B9C6F979

418A2CF4
400B393D
3F8E2B4A
3D9BC46A
BCDO01BCS5
BD050476
BD351D61
BC9D4326
BC250F93
BB603D91
BB802742
BB90AF13
BBBDOBC1
BBC644B2
3B219B24
BAEOD374
BC547198
BC862A20
BC83CIEC
BC522D7D
BC1DY9A1B
BB84313F
3AA695DC
BC6EB7BC
BC8B336C
BC9D591E
BC9AC998
BC699BBB
BC683D03
BC671494
BC93625D
BC9243BB
BC820AFD
BC47E83B
BCOF6B00
BBB49458
BB1C78DC
BBBEFD2F
BC2E329F
BC2F6426
BC3079DA
BC027BCE
BBADS85A3
BB867846
BB8CB8Cl1
BBS50FB33
BB9SES11
BBOEE179
BB29A48C
B9DE22B4
3ADS8810A
3AB32769
3A8F1B3B
3A580E9A
3A1E698C
BA2429C2
3AAO8EAB
3B45381F
3A59D183
BY9AB4436
BIYF980FB
3A9F4F6A
3B3AD4C6
3B914270
3B891CD9
39FDD903
BB4B7D7D
BBS85857A
BB5BF4DB
BAEFOF53

Tabla C.1. Matriz Relacional y su equivalencia en punto flotante de 32 bits
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APENDICE D RESULTADOS DE LA IMPLEMENTACION
ELECTRONICA

En este apéndice se analizan los primeros 11 resultados correspondientes a los
vectores de prueba de la Figura C.1 (b). Los resultados desplegados en el monitor por

la RC100 se pueden observar en la Figura D.1.

it NAClonal G Astrofmica, Opsica y Elctroncs

Coordinacion de Electronica

s Cad e ) Tel 3

Figura D.1. Resultado de 11 muestras analizadas por la red FNR implementada.
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Los resultados de la Tabla D.1 se pueden comparar con los primeros 11 de la
Tabla 5 y se puede ver que los resultados son similares, la diferencia es que los
primeros fueron obtenidos de la implementacion electronica y los otros de la
simulacion en Matlab. En la imagen se puede apreciar que el display de la izquierda

indica 3 y el de la derecha 1, debido a que la red ha fallado al momento de clasificar.

Numero de | Resultado desplegado | Conversion | Etiquetas
Muestra en el monitor
3D75C28F 0.0600
1 3F452891 0.7702
3DBSS1EB 0.0900
SORDO SORDO
3D75C28F 0.0600
2 3F452891 0.7702
3DBSS1EB 0.0900
SORDO SORDO
3F6B6EES 0.9197
3 3ES0BO8SF 0.2038
3C23D70A 0.0100
NORMAL NORMAL
3F6B6EES 0.9197
4 3E199999 0.1500
3C23D70A 0.0100
NORMAL NORMAL
3F70A3D7 0.9400
5 3CF5C28F 0.0300
3C23D70A 0.0100
NORMAL NORMAL
3D75C28F 0.0600
6 3F452891 0.7702
3DE147AE 0.1100
SORDO SORDO
3F6B6EES 0.9197
7 3C8E229D 0.0174
3C23D70A 0.0100
NORMAL NORMAL
3D75C28F 0.0600
8 3F452891 0.7702
3DA3D70A 0.0800
SORDO SORDO
3F6B6EES 0.9197
9 3DA3D70A 0.0800
3C23D70A 0.0100
NORMAL NORMAL
3C23D70A 0.0100
10 3E50B08F 0.2038
3F800000 1.0000
ASFIXIA ASFIXIA
3F6B6EES 0.9197
11 3E50B08F 0.2038
3C23D70A 0.0100
NORMAL ASFIXIA

Tabla D.1, Analisis de los resultados obtenidos de la implementacion electronica.
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