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Abstract

In this paper the development of a prototype able to recognize keywords within voice
conversations is proposed that in order to gather information that may be relevant and can be used
to develop other applications. To achieve this it is planned to use techniques of digital signal
processing in the preprocessing of digital voice signal, neural networks as a technique for
classifying the feature vectors of the speech signal and pattern recognition in order to achieve the
correct identification words issued within the voice conversation.
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1. Introduccion

1.1 Panorama general
La investigacion de tecnologias en reconocimiento de voz comenz0 a finales de los afios 50 con
la llegada de la era de la computacion digital. Esto combinado con las herramientas que permiten
la captura y analisis de la voz permiti6 a investigadores encontrar nuevos métodos de
representacion de las caracteristicas acusticas que muestran las diferentes propiedades de las
palabras.

Uno de los pioneros en este campo fue AT&T. El sistema desarrollado por esta compafiia se
entreno para reconocer el discurso de manera dependiente del locutor.

En la época de los afios 60 la segmentacion automaética de voz logré avanzar en unidades
linguisticas relevantes (fonemas, palabras y silabas), asi como en la clasificacion y reconocimiento
de patrones. Inicialmente los investigadores subestimaron la dificultad de la tarea, sin embargo
pronto comenzo la tendencia a la simplificacion, con aplicaciones dependientes de locutor y con
vocabularios pequefios.

En los afios 70 surgieron un nimero de técnicas fomentadas en su mayoria por la Agencia
DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency). Se desarrollaron reconocedores basados
en patrones que manejaban un dominio de reconocimiento mayor.

Los reconocedores estaban capacitados para aceptar un vocabulario mas extenso. Durante esta
época se logré una mejora con respecto al reconocimiento para palabras aisladas y continuas. Se
desarrollaron técnicas como Dynamic Time Warping, modelado probabilistico y el algoritmo de
retro propagacion.

Los afios 80 se caracterizaron por el fuerte avance que se obtuvo en el reconocimiento de voz.
Se empezaron a desarrollar aplicaciones con vocabularios grandes y se impulsé el uso de modelos
probabilisticos y redes neuronales, los cuales poco a poco mejoraron su desempefio.

Para los 90 el progreso de los sistemas de reconocimiento de voz fue notable gracias a la mejora
de la tecnologia. Los investigadores realizaron vocabularios grandes para usarse en el
entrenamiento, desarrollo y pruebas de los sistemas.

En la actualidad se continta la mejora de las técnicas que comenzaron a desarrollarse hace
algunos afos. Sin embargo la mayoria de aplicaciones actuales tiene como objetivo principal
desarrollar interfaces centradas en las necesidades del usuario, algunos ejemplos son los ya clasicos
sistemas de comando por voz para dispositivos moviles, sistemas de comandos de voz para
controlar robots y sistemas de autoidentificacion por voz para restringir el acceso a recintos.

Nosotros pretendemos explotar otra aplicacion, el poder recabar informacion de las
conversaciones de los usuarios, con el fin de utilizar la informacion recabada para otros fines, como
lo serian seguridad, marketing, experiencia del usuario, etc.

1.2 Sistemas similares que se han desarrollado
« Busqueda de informacion usando entradas de voz [1].
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* Robot Dirigido Por Voz [2].

»  Verificacion de Pronunciacion Basada en Tecnologia de Reconocimiento de Voz para un
Ambiente de Aprendizaje [3].

» Diccionario esparfiol/inglés para el aprendizaje de vocabulario utilizando una interfaz de
voz. [4]

« Reconocimiento de palabras clave en conversaciones espontaneas en castellano [5].

» Implementacion de un reconocedor de voz gratuito a el sistema de ayuda a invidentes Dos-
Vox en espafiol [6].

1.3 Justificacion
La comunicacion oral es una importante fuente de informacion, en la actualidad grandes
cantidades de datos de audio son creadas y guardadas digitalmente. El procesado de informacion
ha sido y es una actividad econdémica primaria en el mundo, esto unido al crecimiento de datos de
audio accesibles, ha creado una oportunidad y a la vez una necesidad urgente de encontrar un medio
de recuperacion de informacion inteligente de archivos de voz.

Hoy en dia el éxito de ciertas aplicaciones en blusqueda de texto provoca interés en la busqueda
de otros medios. Entre estas, la bisqueda de habla es probablemente la més interesante, ya que la
mayoria de la comunicacién sigue ésta modalidad, y a que el habla debido a su naturaleza, es el
proceso de comunicacion mas eficiente y econémica de la sociedad.

Es por esto que el prototipo para reconocer palabras claves en conversaciones de voz que se
pretende realizar, implica una importante innovacion tecnoldgica, ademas de permitir aplicar un
sin fin de conocimiento que se han adquirido atreves de la carrera; procesamiento de sefiales,
procesamiento digital de voz, reconocimiento de patrones, redes neuronales., ingenieria de
software, bases de datos, etc. Con el fin de generar un prototipo que pueda ser implementarlo en
un futuro cercano en un proyecto de mayor envergadura que involucre otras areas, poniendo
especial énfasis en su potencial aplicacion en el area de la seguridad (permitiendo obtener
informacion de las conversaciones de presuntos criminales) y marketing (conociendo los gustos de
las personas y los principales temas en sus conversaciones).

1.4 Objetivo
Desarrollar un prototipo que sea capaz de reconocer palabras clave dentro de conversaciones de
voz, con el fin de recuperar informacion especifica sin la necesidad de escuchar grabaciones
completas de las conversaciones. Utilizando técnicas de procesamiento digital de sefiales para el
preprocesamiento de la sefial digital de voz, redes neuronales como técnica de clasificacion de los
vectores de caracteristicas de la sefial de voz y reconocimiento de patrones para la lograr la correcta
identificacion de las palabras emitidas dentro de la conversacion de voz.
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1.5Productos o resultados esperados
«  Prototipo capaz de reconocer palabras clave en conversaciones de voz.

«  Documentacion del prototipo.

* Unarticulo de divulgacion cientifica sobre los resultados obtenidos.

1.6 Metodologia

Por la naturaleza del proyecto se ha seleccionado el modelo de desarrollo iterativo e incremental,
esta metodologia nos permite establecer bloques temporales de tiempo llamados iteraciones. Cada
iteracion se puede entender como un mini proyecto, en cada iteracion se repite un proceso de trabajo
similar con el fin de producir un resultado completo sobre un producto final. Debido a esta forma
de trabajo sera posible ir entregando constantemente los avances del prototipo a nuestros directores
de trabajo terminal, sinodales y profesores de las materias trabajo terminar | y trabajo terminal I1.
Para ello cada objetivo o requisito que visualicemos se debera completar en una sola iteracion,
deberemos realizar todas las tareas necesarias para completarlo de manera definitiva como lo son
documentacién y pruebas y asi poder seguir avanzando en el desarrollo del prototipo. De esta
manera se podrd visualizar un avance progresivo del prototipo sin el riesgo de pasar por
desapercibido algun objetivo o requerimiento.

Conforme las iteraciones vayan transcurriendo nuestro producto debe evolucionar de manera
significativa, al finalizar cada iteracion se afiadiran nuevos objetivos y requisitos, con los cuales se
trabajaran. Un aspecto fundamental sera hacer un andlisis previo para poder priorizar los requisitos,
de manera que conforme se avance en el desarrollo del prototipo este adquiera méas valor
significativo con cada iteracion.

1.7 Organizacién del documento
La organizacion del presente trabajo se divide en 6 capitulos, a continuacion se comenta el
contenido de cada uno:

Capitulo 1. Introduccion. En este capitulo se da una introduccion al tema de investigacion, se
nombran sistemas similares que se han desarrollado, la justificacion, el objetivo, los productos o
resultados esperados, la metodologia y la organizacién del trabajo para lograr el desarrollo del
trabajo terminal.

Capitulo 2. Estado del arte. En este capitulo se explican algunas de las investigaciones que ya
han sido realizadas para el reconocimiento de voz y que fueron aplicadas en diferentes lenguas.

Capitulo 3. Marco Teorico. En este capitulo se explica lo que es el procesamiento digital de voz,
asi como las diferentes de técnicas utilizadas en el reconocimiento voz para la construccion de una
metodologia adecuada que pueda ser aplicada.

Capitulo 4. Analisis. En este capitulo se explica las herramientas necesarias para cada una de
las partes que seran necesarias para desarrollar el trabajo, los algoritmos, técnicas y métodos a
utilizar.
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Capitulo 5. Disefio. En este capitulo se explica el disefio del sistema, se muestran los diagramas
UML que se consideraron pertinentes en base a la metodologia de desarrollo utilizada, permitiendo
entender de manera rapida el funcionamiento del sistema.

Capitulo 6. Implementacion y Resultados. En este capitulo se muestra el prototipo final, aqui se
puede observar como esta construido el prototipo de acuerdo a un diagrama de blogques y como
trabaja e interactia con el usuario final, ademas se muestran graficas que permiten analizar de
manera visual el desempefio del prototipo puesto a prueba en un ambiente controlado.

Capitulo 7. Conclusiones. En este capitulo se pueden ver nuestras observaciones sobre el trabajo
realizado de manera objetiva en base al analisis de los resultados obtenidos en las pruebas.

Capitulo 8. Trabajo a Futuro. En este capitulo se habla de los trabajos que se ambicionan
desarrollar y que son factibles de acuerdo a los resultados obtenidos en este trabajo terminal.

Capitulo 9. Referencias. En este capitulo estan plasmadas todas las referencias bibliograficas
consultadas para el desarrollo del trabajo terminal.

Capitulo 10. Glosario. En este capitulo se aborda un pequefio glosario de palabras muy utilizadas
en este documento y que no son conocidas por personas que trabajan directamente con el
procesamiento de sefiales de voz.
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2. Estado del arte

2.1 Introduccion
En los ultimos afios se ha avanzado en gran medida en el desarrollo de sistemas que simplifiquen
la interaccion entre el hombre y la maquina. Uno de estos desarrollos es por medio de la voz. La
utilizacion de la voz, y en el caso que nos ocupa, el Reconocimiento de Habla, como medio para
dar 6rdenes a sistemas controlados por voz ofrece varias ventajas respecto al método tradicional de
comunicacion entre el usuario y la maquina [7]:

Hace esta comunicacién mas rapida, y mas agradable para los nuevos usuarios, ya que al ser la
forma natural de comunicarse no se necesita ninguna habilidad especial.

«  Permite el tener las manos libres para utilizarlas en alguna otra actividad, a la vez que se
van dando ordenes por medio de la voz.

« Permite movilidad, ya que la voz se puede enviar a distancia y ser recogida por un
microfono, a diferencia de un teclado que no se puede mover de la mesa de trabajo.

»  Permite acceso remoto, al usar redes de comunicacién ya establecidas como la red
telefénica o el Internet, que son las redes de comunicaciones mas extendidas.

La posibilidad de hacer que, un sistema de computo interprete lo que se dice, ha sido una
expectativa muy fuerte en el d&mbito computacional. Un SARH (Sistemas Automaticos de
Reconocimiento del Habla), es una herramienta computacional capaz de procesar y reconocer la
informacidn contenida en la sefial de voz. En este proceso, las palabras pronunciadas son adquiridas
como sefiales eléctricas, luego son digitalizadas e interpretadas por el sistema, el cual extrae
patrones o parametros caracteristicos de esta sefial, para finalmente realizar una clasificacion y el
reconocimiento

2.2 Breve historia del reconocimiento de voz por computadora
Los avances conseguidos en el ambito de las tecnologias del habla son cada vez mas
significativos. En el campo del reconocimiento automatico de voz, los sistemas actuales manejan
cada vez vocabularios mas grandes y logran menores tasas de error gracias al uso de algoritmos
mas eficientes, a la aparicion de equipos mas potentes y baratos.

No obstante, a pesar de los grandes avances realizados, se esta todavia muy lejos de un sistema
de reconocimiento automatico de voz universal que funcione bien en cualquier aplicacion a la que
sea destinado. En general, el disefio y las caracteristicas de los actuales sistemas de reconocimiento
automatico de voz dependen fuertemente de la aplicacion a la que van a ser destinados y a las
condiciones de funcionamiento.

A continuacion se presenta una linea de tiempo referente a la historia del reconocimiento de voz

[8].

2.2.1 Antecedentes
« 1870 Alexander Graham Bell Queria construir un dispositivo que hiciera el habla visible a
las personas con problemas auditivos. Resultado: el teléfono.
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« 1880 Tihamir Nemes Intenta desarrollar un sistema de transcripcion automatica que
identifique secuencias de sonidos y los imprima (texto). El proceso es rechazado por no ser realista.

+ 1910 AT&T Bell Laboratories Construye la primera maquina, basada en plantillas, capaz
de reconocer voz de los 10 digitos del Inglés. Requiere un extenso entrenamiento a la voz de una
persona, pero una vez logrado tiene un 99%.

2.2.2 Los inicios: afios 50
« RCA Labs. Reconocimiento de 10 silabas mono-locutor.

« University College in England. Reconocedor fonético.
« MIT Lincoln Lab. Reconocedor de vocales independiente del hablante.

2.2.3 Los fundamentos: afios 60 — Comienzo en Japon (NEC labs)
«  Dynamic Time Warping (DTW — Alineacién Dindmica en Tiempo -). Vintsyuk (Soviet
Union).

El proceso es muy lento

Empiezan a reducir los alcances y se centran en sistemas mas especificos:

° Dependientes del locutor
° Flujo discreto de habla (con espacios / pausas entre palabras)
° Vocabulario pequefio (menor o igual a 50 palabras)

Estos sistemas empiezan a incorporar técnicas de normalizacion del tiempo.

Se minimiza la diferencia en la velocidad del habla.

IBM y CMV (Carnegie Mellon University). Trabajan en Reconocimiento del Habla
Continua. HAL 9000. Los resultados no llegan hasta 1970.

2.2.4 Las primeras soluciones: afios 70 - El mundo probabilistico.
» Se produce el primer producto de reconocimiento de voz, el VIP100 de Threshold
Technology Inc.

» Reconocimiento de palabras aisladas.
« IBM: desarrollo de proyectos de reconocimiento de grandes vocabularios.
« Graninversion en los EE. UU.: proyectos DARPA.

« Gracias al lanzamiento de grandes proyectos de investigacion y financiamiento por parte
del gobierno norteamericano, se precipita la época de la inteligencia artificial.

» Los sistemas empiezan a incorporar modulos de: analisis 1éxico, analisis sintactico, analisis
semantico y anélisis pragmatico.

« Sistema HARPY (CMU), primer sistema con éxito.
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2.2.5 Reconocimiento del Habla Continua: afios 80
« Surgen los sistemas con algoritmos para el habla continua de vocabulario amplio mas de
1000 palabras.

»  Explosién de los métodos estadisticos: Modelos Ocultos de Markov.
« Introduccién de las redes neuronales en el reconocimiento de voz.
«  Sistema SPHINX.

2.2.6 Empieza el negocio: afios 90 - Primeras aplicaciones: ordenadores y
procesadores baratos y rapidos
»  Sistemas de dictado.

» Integracion entre reconocimiento de voz y procesamiento del lenguaje natural.

2.2.7 Una realidad: afios 2000 - Integracion en el Sistema Operativo
» Integracion de aplicaciones por teléfono y sitios de Internet dedicados a la gestion de
reconocimiento de voz (Voice Web Browsers).

»  Aparece el estandar VoiceXML.

«  Empresas importantes actualmente:

° Philips ° Dialogic
° Lernout & Hauspie ° Novell

° Sensory Circuits ° Microsoft
° Dragon Systems ° NEC

o Speechworks ° Siemens
° Vocalis ° Intel

2.3 Algunas publicaciones relevantes en reconocimiento de voz

Las primeras publicaciones documentadas referentes al andlisis de voz datan de 1952, con el
clasico trabajo de Peterson & Barney [8], realizados en los laboratorios de Bell Telephone, que ha
influido fuertemente en las investigaciones posteriores. En este trabajo utilizan grabaciones de 10
vocales pronunciadas por 33 hombres, 28 mujeres y 15 nifios, se obtuvieron medidas de los
formantes F1, F2 y F3 y del tono fundamental (F0). Se descubrié que existia una considerable
variabilidad en las frecuencias de los formantes de los distintos hablantes, a pesar de ello las vocales
presentaron un alto grado de acierto en su identificacion.

Para 1967 con el trabajo de Lindblom [9] se empieza el anélisis para el reconocimiento del habla
continua donde se habla sobre de la necesidad de recurrir a un conjunto de informacion adicional
como la evolucién de los formantes a lo largo del tiempo.

Los ingenieros de la Bell, Bishnu Atal (1972, 1974) y Aaron Rosenberg y Sanbur (1975)
publican sus primeros estudios tomando como base de extraccidn de datos, coeficientes cepstrum
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y coeficientes de prediccion lineal o LPC. En esta misma época, son probados estos parametros
acusticos del habla en el disefio de sistemas de reconocimiento automético. En 1972 Wolf analiza
combinaciones de hasta veintisiete referencias extraidas de consonantes nasales, espectros de
vocales, frecuencia fundamental. Su y Fu en 1973 utilizan como informaciones eficientes los
espectros de consonantes nasales. Li y Hughes en 1974 toman como referencia matrices de
correlacion referidas a fragmentos de habla continua [10].

En 1978 con el trabajo de Rabiner se establece el andlisis del habla por porciones, por la
naturaleza cambiante de la voz, y a partir de ello se procesan porciones o ventanas de la sefial de
voz [11].

2.4 Parametros caracteristicos de una sefial de voz
Los parametros caracteristicos de voz que han dominado el area del reconocimiento del habla
han sido:

»  Coeficientes Cepstrales Reales (RCC), Oppenheim (1969)
»  Coeficientes de Prediccion Lineal (LPC), Atal y Hanauer (1971)
»  Coeficientes Cepstrales de Prediccion Lineal (LPCC), Atal (1974)

»  Coeficientes Cepstrales en Frecuencia en escala de Mel (MFCC), Davis y Mermelstein
(1980)

»  Perceptual Linear Prediction Coefficients (PLP), Hermansky (1990)

2.5Modelos para el reconocimiento de voz
«  Cuantificacion Vectorial, Robert M. Gray (1984) y Linde, Buzo, Gray (.1980).

* NNA (Redes Neuronales Artificiales), Lippman (1988).

*  Mixturas Gaussianas, Rabiner (1989).

+  HMM (Cadenas Ocultas de Markov), Rabiner (1989).

*  Mixturas Gaussianas. Asociadas con HMM, Rabiner (1989).

2.6 Aspectos a destacar en un sistema de reconocimiento de voz
Al ser la sefial de voz variante en el tiempo, se hace indispensable su digitalizacion para ser
tratada por los recursos computacionales con los que se puede hacer posible su reconocimiento.

Es indudable que dentro de los sistemas de reconocimiento de voz se requieran parametros
especificos que permitan realizar una obtencion de informacion apropiada.

Existen varios factores a analizar en dichos sistemas, dentro de los cuales se encuentran los
siguientes:

19



2.6.1 Tamafno del vocabulario y confusion
Los sistemas conforme mas palabras se deseen que reconozcan tienden a incrementar los indices
de error. Se tienen reportes de un aceptable porcentaje de reconocimiento cuando se trabaja con
nameros de palabras menores a 1000, pero el problema se agrava cuando este numero se
incrementa. Originando que el porcentaje de reconocimiento se vea gravemente afectado, pues con
frecuencia el sistema tiende a caer en inestabilidades y por ende a perder caracteristicas de
confiabilidad.

2.6.2 Sistemas dependientes e independientes del locutor
La gran controversia dentro de los sistemas de reconocimiento de voz se ve plasmada en los
sistemas de reconocimiento dependientes y no dependientes del locutor. A lo largo de la historia
que tiene el advenimiento de los SARH, los sistemas dependientes del locutor se han gestado y son
los que han hecho una realidad el alcanzar un alto indice de reconocimiento.

Sin embargo y en contraparte, se encuentran los sistemas independientes del locutor donde se
hace evidente la necesidad de implementar mecanismos cada vez més sofisticados; representando
un problema aun en nuestros dias. A pesar de esto, los avances no se han hecho esperar y aunque
actualmente podemos hablar de reconocimiento de voz para un grupo determinado de personas, es
una realidad que la extension de estos esquemas para que cubran a toda una poblacion resulta
dificil.

2.6.3 Voz aislada, discontinua y continua

Gran parte del desarrollo de este trabajo se ve enfocado en estos elementos. Se entiende por voz
aislada aquella que podemos percibir como unidades del habla que forman un nucleo elemental de
entendimiento dentro de la estructura linguistica en donde se gesten.

Cabe hacer la mencion de que este hecho es importante porque la silaba y el fonema pueden
entrar dentro de esta clasificacion. Sin embargo, existe un problema con el fonema; como tal y
pieza independiente carece de sentido, siendo totalmente abstracto y sin relevancia cuando se
manifiesta de manera independiente. En contraparte, la silaba es totalmente autdnoma sin necesidad
de compartir espacios temporales con algun otro medio linguistico; por tal motivo, podemos decir
que su contenido de informacion es vasto y enorme.

La voz discontinua es una manifestacion en donde las palabras o secuencias sonoras se
encuentran entrelazadas por una pauta que no permite que haya continuidad entre una estructura
anterior y la consecuente, mas bien es simplemente el intermedio entre lo continuo y lo individual.

Finalmente el habla continua es por naturaleza la forma que los seres humanos tienen para
comunicarse con los demas, es importante observar la forma en la que los elementos anteriores se
presentan en la vida del ser humano. El ser humano en su proceso de adaptacion permite que los
sonidos ayuden al equilibrio 6ptimo de las funciones bésicas del cerebro que lo acompafiaran
durante toda la vida.

Al pasar el tiempo, el individuo comienza a coordinar sus estructuras sonoras de tal forma que
las acopla al medio que le rodea; esto es, no importa si haya nacido en México por ejemplo o si es
trasladado a otra region del mundo. Este tiende a aprender y a acoplarse al medio donde se
encuentre pues en esos momentos no importan mucho las nacionalidades.
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2.6.4 Voz aplicada a tareas o en general
Los sistemas de reconocimiento de voz se encuentran altamente ligados al tipo de aplicacion
que se esté llevando a cabo en su implementacion, es decir, muchos sistemas se encuentran
limitados en contexto por la tarea que tienen que realizar mientras que otros quedan completamente
abiertos. Piénsese en un SARH destinado a gestionar conversaciones telefonicas, reservaciones de
vuelos aéreos, etc., como es de suponerse, la cantidad de elementos que tiene este vocabulario se
encuentra limitada a unas pocas palabras.

2.6.,5 Voz leida o espontanea
Los SARH existentes hasta estos momentos se manifiestan en dos grandes vertientes y sobre
todo cuando se habla de bases de datos destinadas a tal fin. Los corpus de voces almacenados para
estudio se diferencian en el hecho de que sus grabaciones se encuentran hechas por personas que
pronuncian las frases cuando las leen o cuando se encuentran en una charla normal.

TIMIT es una base de datos que demuestra este hecho, gran parte de las muestras de voz que en
ella se encuentran almacenadas son realizadas por personas que se encontraban en charlas de
oficina o de lugares concurridos; en donde la voz que se percibe es totalmente continua y
espontanea. Esto es, que no existié un esquema de conversacion preestablecido.

Caso contrario sucede con las muestras de voces leidas, en donde la muestra de voz es obtenida
de una secuencia de frases preestablecidas (lecturas, formatos, etc.) y por ende el hablante pone
mas cuidado en lo que esta diciendo y la claridad se nota en gran parte del texto.

2.6.6 Condiciones adversas
Este tema se refiere especificamente a las perturbaciones que una sefial de voz puede recibir por
causas del medio ambiente.

Cabe recalcar que es importante tomar este hecho pues si se desea tener un sistema de
reconocimiento de voz que opere bajo ciertas caracteristicas (lugar de trabajo, condiciones
atmosféricas, etc.) se deberan de tener las muestras de voz extraidas bajo las mismas condiciones
en que funcionara el sistema.

21



3. Marco tedrico

3.1 Esquema a bloques de un sistema de reconocimiento de voz por
computadora
Finalmente, los sistemas de reconocimiento basados en cualquier unidad linguistica, se ilustra
en el diagrama de bloques.

Sefial de Preprocesamient Extraccion de Entrenamiento
entrada " ¥ caracteristicas -_— del sistema

Tomadedecision  ___, Respuesta

Imagen 1Esquema de un diagrama de bloques de un Sistema de Reconocimiento del

3.2 Metodologia genérica empleada en un reconocimiento de voz
Todo trabajo de reconocimiento de voz requiere de un conjunto de tareas, las cuales se
ejecutaran de preferencia en secuencia e independientemente del objetivo a alcanzar.

Estas tareas se enlistan a continuacion:

» Preparar y crear un Corpus de Voces a utilizar en el trabajo.

»  Definir, preparar y realizar el pre-procesamiento que seré aplicado a los archivos del
Corpus.

»  Seleccionar, disefiar y programar los algoritmos y métodos que se utilizaran para la
extraccion de parametros a utilizar en el reconocimiento de voz.

«  Entrenar el sistema.

»  Verificar el grado (%) de aceptacion del sistema (reconocimiento).

3.3El Corpus de Voces
El Corpus de Voces es el conjunto de archivos con informacion de voz digitalizada, del cual se
extraen el conjunto de pardmetros con los cuales se entrena y comprueba el sistema desarrollado.

3.3.1 Condiciones para obtener un corpus de calidad
Es muy importante, durante la etapa de grabacion de sonidos, tener en cuenta las condiciones
del lugar; distancia al micr6fono; ajuste de la ganancia y sensibilidad de dicho micréfono.

En la figura se tienen tres ejemplos de grabaciones de nimeros del cero al nueve, la primera esta
saturada, con mucho ruido y poca separacion entre palabras, la segunda es adecuada y la tercera
grabacion tiene un volumen muy bajo.
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Imagen 2Ejemplo de grabaciones con amplitud: saturada, media y baja.

3.4 Preprocesamiento de la sefial de voz

3.4.1 Preenfasis

La descripcién del modelo fuente-filtro para la produccion de voz mostrado, indica que el
espectro de sonidos sonoros posee una pendiente de -6 dB/octava, mientras se incrementa la
frecuencia. Esta es una combinacion de una pendiente de -12 dB/octava debido a la fuente de
excitacion de la voz y una pendiente +6 dB/octava debida a la radiacion producida por la boca.
Esto significa que por cada vez que se duplica la frecuencia, la sefial en amplitud, y por tanto la
respuesta del tracto vocal medida, son reducidas por un factor de 16. Es por tanto deseable
compensar la caida de -6 dB/octava pre-procesando la sefial de voz para darle un levantamiento de
+6 dB/octava en el rango apropiado de tal forma que el espectro medido tenga un rango dindmico
similar a través de toda la banda de frecuencias. Esto se llama preénfasis. En un sistema digital de
procesamiento de sefiales, el preénfasis puede ser implementado ya sea de primer orden, usando
un filtro analégico paso-altas con una frecuencia de corte a 3 dB en algun lugar entre 100 Hz y 1
kHz (la posicidn exacta no es critica) que precede al filtro de anti-aliasing y el convertidor A/D, 0
bien usando un filtro digital paso-altas que procesa la sefial de voz digitalizada. El filtro paso-altas
puede ser logrado digitalmente usando la ecuacién en diferencias:

y[n]=x[n]-ax|n—1]
Ecuacion 1Ecuacion en diferencias de filtro paso-altas.

Donde y[n] denota la muestra actual de salida del filtro de preénfasis, x[n] es la muestra actual
de entrada, x [n-1] es la muestra anterior de entrada y a es una constante usualmente elegida entre
0.9y 1. De nuevo, el valor elegido no es critico. Tomando la transformada z de la ecuacion da:
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Y (2) = X(z)-az*X(z) =(1-az )X (2)

Ecuacion 2Transformada Z de la Ecuacion 1

Donde z* denota el operador de retardo de muestra unitario. La funcion de transferencia H (z)
del filtro es por tanto:

H(z)=Y(2)/ X(z)=1-az™*
Ecuacion 3Funcion de transferencia.

3.4.2 Ventaneo

El mecanismo de ventaneo muestra como a cada porcién de la sefial de voz (de un tamafio
predefinido por el usuario), se le asigna una ventana, de tal forma que las muestras queden
ponderadas con los valores de la funcion escogida. En este caso, las muestras que se encuentran en
los extremos de la ventana tienen un peso mucho menor que las que se hallan en el medio, lo cual
es muy adecuado para evitar que caracteristicas de los extremos del blogue varien la interpolacion
de lo que ocurre en la parte central, la cual es la mas significativa, de las muestras del segmento
seleccionado.

La colocacion de las ventanas puede realizarse de tal forma que existan solapamientos y, aunque
ello repercutird en los tiempos de respuesta del sistema reconocedor, proporcionard una mejor
calidad en los resultados obtenidos.

Las funciones de ventaneo mas comunes se muestran a continuacion:

Tipo de Amplitud pico Ancho Error pico Ventana de Ancho de la

Ventana del l6bulo aproximado del aproximado Kaiser transicion de

lateral I6bulo principal  20log108 (dB)  equivalente  la ventana de
(relativa) Kaiser

equivalente
Rectangular -13 4m/(M+1) -21 0 1.817n/M
Bartlett -25 8n/M -25 1.33 2.37n/M
Hanning -31 8n/M -44 3.86 5.01n/M
Hamming -41 8n/M -53 4.86 6.27n/M
Blackman -57 121/M -74 7.04 9.19n/M

Tabla 1Comparacion de las ventanas comunmente usadas.

3.5 Detectar inicio y fin de palabra
La deteccion de inicio y fin de palabras, se realiza tomando en cuenta la actividad de energia y
cruce de ceros de la sefial y(n), con respecto a los valores que se tienen en condiciones de silencio,
ruido ambiente. La variacion del cruce de ceros es principalmente motivo de la emision de una
sefal explosiva (“p®, “t*, “k™, “b*) o ruido aleatorio (“s*, “f”, “ch, 4, “z). La variacion de
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energia ocurre en presencia de vocales (“a®, “e®, “i*, “0", “u”), semivocales (“m®, “n®, “fi", “w",
(Gd((’ 641((’ CCgQC, ‘Gyf().

La sefial que se muestra en la figura 5, es una muestra de una deteccion de inicio y fin,
corresponde a la palabra “seis”, donde se aprecia el inicio del sonido de la silbante “s*, detectado
mediante el cruce de ceros. Las vocales “e™ e “i, se caracterizan por el nivel de su energia y
nuevamente la “s* al final. Al inicio y fin de la grabacion se aprecia el efecto del ruido ambiente

que corresponde al silencio.

Sefial: seis20

0.3
0.2
0.1
0.0
0.1+
0.2
032

o 1000 2000 3000 4000 5000 €000 7000 8000 9000

Cruce por cercs
1.0
0.9 4
0.8
0.74
0.8
0.5
0.4
0.2+
0.2
0.1
0.0
10 20 20 40
Energis

1.0
0.9
0.8+
0.7
0.6
0.5+
0.4
0.2
0.2+
0.1
0.0

0

10 20 20 40 50 80

Imagen 3Ejemplo de deteccion de inicio y fin de palabra con cdlculo de cruce de ceros y energia.
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3.6 Parametros caracteristicos de una sefial de voz
A través de la historia las diferentes investigaciones referidas al reconocimiento de la voz nos
han dejado que los pardmetros que mejores resultados han dado son: el LPC, CEPSTRUM, MFCC,
entre otros.

3.6.1 Cepstrum
El Cepstrum es llamado por algunos autores, la transformada de la transformada, Lo cual es casi
cierto. A continuacion se presenta el flujo de procesamiento para obtener los coeficientes

Cepstrales de una sefial.

Mo Arrzgla Re(H{w)) Arrzgla e
— | iz rezies [ — . - —
X _ :"" _ Senal rezl —
¢ FF H IFF
P ! o
13 Arrzgla i | ImiH{w))
—* o — — |
TSN aris :
T
1 -
i Calculo de .| Calculo de
i | Hiw)| Y O Hiwls [
i .
Coeficientes Arreglo Sefial FFT
Cepstrales «+—— Re(ifftiH(w)dB) |« -
de X

Imagen 4Cdlculo de los coeficientes cepstrales (Cepstrum) de un segmento de seifial.

Podemos observar que la operacion es idéntica a llevar el resultado de H (W)dB a la entrada del
médulo que realiza la IFFT y tomar los valores reales de esta operacion, siendo el resultado H (W)dB
el conjunto de los nimeros reales a tener en cuenta y haciendo el conjunto de los numeros
imaginarios igual a CERO (0). En ese caso en lugar de obtener los valores de X, , estamos
obteniendo los valores de los coeficientes cepstrales de la sefial.

El calculo del real Cepstrum se efectta de la siguiente manera:

rceps=real(ifft(log(abs(fft(x)))))
Ecuacion 4Calculo de real cepstrum.

El Cepstrum de una sefial es llamado la cuasifrecuencia de la sefial, lo que es equivalente a decir
que es parecido al periodograma de la sefial, ya que estamos realizando la transformada inversa de
Fourier al espectro de Potencia de la Frecuencia de la sefial y la respuesta corresponde al dominio

26



del tiempo. ElI componente sobre el valor de la ordenada 1 equivale a la frecuencia de muestreo
dividida por 2 (frecuencia de analisis de la sefial mas alta, segun la teoria del muestreo) o lo que es
lo mismo, el periodo que se puede analizar de la sefial mas pequefio.

Para sefiales que tienen definida su composicién espectral o rango de respuesta de frecuencia,
se puede seleccionar el rango de coeficientes Cepstrum que le corresponden, eliminando el resto
por considerarlos ruidos o no pertenecientes a la sefial bajo analisis.

La cantidad de coeficientes Cepstrum dependen de la frecuencia de muestreo de la sefial, ya que

el Af dela H (W)dB, esta en funcion de la misma como se explico anteriormente. A mayor frecuencia

de muestreo, mayor cantidad de coeficientes Cepstrales. Para algunas aplicaciones de
reconocimiento de patrones, como es el caso de reconocimiento de voz, el nimero de coeficientes
Cepstrales para los patrones de la sefial voz se toman bajo este criterio.

Respuesta interesante en el Cepstrum, es la aparicion de un valor alto, pico, para el anélisis de
segmentos de datos donde existe una frecuencia fundamental FO. En la figura 16 se presenta un
pico cerca del valor 100 en el eje de las abscisas. La distancia al origen determina el valor de TO

en funcién de la frecuencia de muestreo fS , luego se puede conocer FO.

Otra respuesta interesante para el caso de sefiales de voz, es que tomando los valores Cepstrales
que se encuentran por debajo del pico a partir del origen y en una cantidad no muy alta, maximo

40 valores, al aplicarles a los coeficientes CPP el calculo de H (W)dB, se observa que la respuesta

se corresponde con la envolvente de la transformada H (W)dB del segmento de sefial bajo analisis,

que es la respuesta a la informacién inteligente que la sefial de voz porta, producida por la
modulacion en el tracto vocal; y si se toman los componentes después del pico, obtenemos como

respuesta H (W)dB la parte de la sefial de voz que se corresponde con la excitacidn del tracto vocal.

Ambas respuestas estan juntas en la sefial de voz, pero la mas importante es la de la envolvente que
es donde esta la informacion consciente del habla. De ahi que los coeficientes Cepstrales iniciales
forman parte del repertorio de pardmetros que se utilizan para el reconocimiento de voz.

Ventaneo de sefial con Ventana Hamming Espectro de potencia de la sefial H(w)dB Cepstrum del segmento
1 10
0.2 - 10
8
0.1 - E '
0 . 1 6
all l [ . |
0.1 |
10 | 4
02 | Jw |
2
N - - - k vJL.A
_0_40 " . 25 . 0 LW R sdndish

200 400 600 0 2000 4000 6000  BO0O 0 100 200 300

Imagen 5Grdficas resultantes en el flujo de cdlculo del Cepstrum.
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3.6.2 LPC
El modelo de filtro “todo polos” es el mas utilizado y el analisis de auto recursividad de la sefal
es la herramienta para hallar los coeficientes del filtro en cuestion. La funcionalidad matemaética
que da como resultado los coeficientes del filtro, es una relacion matricial que se obtiene al realizar
la prediccion lineal de las muestras de las sefiales, con lo cual se obtienen los coeficientes de
prediccion lineal (LPC), también llamados pardmetros LPC, que no son otra cosa que los
coeficientes del filtro “todo polos” buscado.

El célculo de parametros LPC es un procedimiento que se realiza en el dominio del tiempo, y
estd basado en la consideracion de que el término enésimo s(n) de una secuencia, puede ser
estimado a partir de los términos anteriores, considerando la sumatoria de los mismos con un peso
asociado a cada uno de ellos. $(n) es el término estimado de la secuencia. Este modelo es llamado
de prediccion lineal (LPC) o auto recursivo (AR).

Varpupﬁ de sefial con Ventana Hamming Espactro de potencia de la sefial Hw)dB Hiw)dB LPC Respuesta LPC p=6 coef
3 15 ' ’ : a ' ’ '

=

Lﬂ o

(=]
=
——y
-

-

ul

A
L
B

oot SO | I A

oA :
LS \j\).\f

0 2000 4000 G000 G000

0 a0 G0 s
Imagen 6Respuestas de frecuencias | H (W) | dB versus | H(w) | dB(p = 6,15,24) .

3.6.3 MFCC
Un método mas eficiente para extraer caracteristicas y que es el mas utilizado actualmente en
reconocedores comerciales son los Coeficientes Cepstrales en Escala de Mel (MFCC), este método
es robusto, ademas hace uso de la Transformada de Fourier para obtener las frecuencias de la sefial.
El objetivo es desarrollar un conjunto de caracteristicas basadas en criterios perceptuales, diversos
experimentos muestran que la percepcion de los tonos en los humanos no esta dada en una escala
lineal, esto hace que se trate de aproximar el comportamiento del sistema auditivo.

Los coeficientes Cepstrales en Frecuencia en Escala de Mel (MFCC) son una representacion
definida como el Cepstrum de una sefial ventaneada en el tiempo que ha sido derivada de la
aplicacion de una Transformada Répida de Fourier, pero en una escala de frecuencias no lineal, las
cuales se aproximan al comportamiento del sistema auditivo humano.
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El calculo de los coeficientes Mels utiliza dos de las herramientas mas conocidas en el analisis
de sefales:

La transformada de Fourier para la representacion del contenido espectral de una sefial.
El disefio de un banco de filtros para permitir la seleccion de bandas de frecuencia de la sefial
bajo anlisis.

Con la transformada de Fourier se conoce el contenido en frecuencia (espectro) de la sefial y
con los filtros disefiados (sintetizados), se logra obtener las componentes de frecuencia que a cada
banda les aporta la sefial analizada.

El principio de ponderar la energia que aporta a cada banda de frecuencias la sefial bajo analisis
y luego calcular en términos de un coeficiente para cada valor de energia en banda de frecuencia,
es a lo que llamamos coeficientes Cepstral.

El algoritmo o método para el calculo de estos coeficientes, usando las dos herramientas
mencionadas es lo que se describe a continuacion.

speech, ¢

s(n)

Pre- x(n) = s(n) * p(n)
emphasis

Hu_mmmg_ vin) = x(n) hin)
window ’
v N—1 - Jj2an
FFT |)’(fl= >, yin)e N
|| n=0
v v

Njy 5
Y= 2|Y(fhwelr)

=0

Mel-scale
filterbank

v
Log log Y
v K-l ((2k+1)nrx
= ('\*(”):“n S(IU,‘-_-' Yk )C‘)S‘! %I
pct | © & 2K
MFCC vector v u, = %T n=0: u,= V’%. n>0

Imagen 7Algoritmo para el cdlculo de los coeficientes.
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3.7 Etapa de reconocimiento
3.7.1 Redes neuronales

Perceptrén
Los sistemas de reconocimiento basados en redes neuronales pretenden, interconectando un
conjunto de unidades de proceso (o neuronas) en paralelo (de forma similar que en la mente
humana), obtener prestaciones de reconocimiento similares a las humanas, tanto en tiempo de
respuesta como en tasa de error. Esa forma de interconexion de las unidades de proceso es
especialmente util en aplicaciones que requieren una gran potencia de calculo para evaluar varias
hipdtesis en paralelo, como sucede en los problemas de reconocimiento de voz.

Las unidades de proceso pueden ser de varios tipos; las mas simples (y utilizadas) disponen de
varias entradas, y la salida es el resultado de aplicar alguna transformacion no lineal a la
combinacion lineal de todas las entradas. Otro tipo de neuronas un poco mas elaborado se
caracteriza por disponer de memoria; en ellas la salida en cada momento depende de entradas
anteriores en el tiempo.

La forma en que las neuronas se conectan entre si define la topologia de la red, y se puede decir
que el tipo de problemas que una red neuronal particular soluciona de forma eficiente, depende de
la topologia de la red, del tipo de neuronas que la forman, y la forma concreta en que se entrena la
red.

La red neural que mejores resultados estd dando hasta este momento en reconocimiento
automatico del habla es la denominada "perceptrén multicapa”. La figura muestra su topologia: las
neuronas se disponen por "capas"; hay una capa de entrada, que opera directamente sobre los
vectores de observacion o puntos de las plantillas, una capa de salida que apunta la palabra
reconocida, y una 0 mas capas intermedias. Cada capa esta compuesta por varias unidades de
proceso, gue se conectan con la siguiente capa por una serie de enlaces a los que se da un cierto
peso especifico wij.

Imagen 8Arquitectura de una red neuronal de tipo perceptrén multicapas

El conjunto de vectores de caracteristicas entra en la capa de neuronas de entrada, y
posteriormente es propagado a las capas siguientes. En cada célula de proceso se calcula la suma
ponderada (por los pesos wij) de las sefiales de entrada, y posteriormente se procesa en la neurona
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con su sistema no lineal. Si el resultado de esta operacidn supera un cierto umbral, la neurona
reacciona, transmitiendo sefial a las neuronas siguientes de la capa superior.

En la fase de entrenamiento, dada una entrada conocida (p.ej. un conjunto de vectores que
representa el digito 1), la salida de la red es comparada con la salida esperada (y conocida de
antemano), calculandose un error. Ese error se propaga hacia abajo, ajustandose de esta manera los
pesos de las conexiones entre neuronas. Efectudndose este proceso varias veces se consigue que la
red "aprenda” que respuesta debe dar para cada entrada en la fase de reconocimiento.

Mapas auto-organizados
Los mapas autoorganizados o SOM (Self-Organizing Maps), también llamados redes de
Kohonen son un tipo de red neuronal no supervisada, competitiva, distribuida de forma regular en
una rejilla de, normalmente, dos dimensiones.

Su finalidad es descubrir la estructura subyacente de los datos introducidos en ella. A lo largo
del entrenamiento de la red, los vectores de datos son introducidos en cada neurona y se comparan
con el vector de peso caracteristico de cada neurona.

La neurona que presenta menor diferencia entre su vector de peso y el vector de datos es la
neurona ganadora (0 BMU) y ella, y sus vecinas veran modificados sus vector es de pesos.

Este tipo de mapas permiten reducir la dimension de los vectores de entrada para representarlos
mediante una matriz de distancias unificada (U-matriz) generalmente consistente en una matriz 2D,
apta para la visualizacién como una imagen plana.

Su estructura est4 dada por:

Matriz de neuronas: Las neuronas se distribuyen de forma regular en una rejilla de dos
dimensiones, que pueden ser rectangulares o hexagonales, en las que cada neurona puede tener
cuatro o seis vecinos respectivamente.

Espacio de entrada: Los datos de entrada corresponden a un vector de N componentes por cada
atributo que queramos comprar, siendo esta dimension la misma del vector de pesos sinapticos
asociado a cada una de las neuronas de la rejilla.

Espacio de salida: Corresponde con la posicién (2D) en el mapa de cada neurona.

Relacion entre neuronas: Entre todas las neuronas hay una relacion de vecindad que es la clave
para conformar el mapa durante la etapa de entrenamiento. Esta relacion viene dada por una
funcion.

neuronas

neurona ganadora (BMU)

Mapa

neuronas vecina de BMU (salida)

Capa sensorial

Sinapsis w.
: (entradas)

Imagen 9Estructura de un mapa auto-organizado.
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Se entrena de la siguiente manera:

Para cada paso del entrenamiento (época) se introduce un vector de datos correspondiente a una
entrada seleccionada aleatoriamente y se calcula la similitud entre este vector y el peso de cada
neurona.

La neurona mas parecida al vector de entrada sera la neurona ganadora (Best-Matching Unit 6
BMU). Generalmente se usa la distancia euclidiana para medir esta similaridad entre pesos
sinapticos.

Tras esto, los vectores de pesos de la BMU y sus vecinos son actualizados de forma que se
acercan al vector de entrada.

3.7.2 Modelos Ocultos de Markov Discretos
Otro enfoque alternativo al de medir distancias entre patrones (enfoque topografico) es el de
adoptar un modelo estadistico (paramétrico) para cada una de las palabras del vocabulario de
reconocimiento, como son los modelos ocultos de Markov (HMM, del inglés “Hidden Markov
Models”).

En un modelo estadistico se puede considerar que la sefial de voz se puede caracterizar de
manera apropiada mediante un proceso aleatorio, y que los pardmetros del proceso estocéstico
pueden ser determinados de manera precisa y bien definida.

Las Cadenas Ocultas de Markov (HMM) es un excelente modelo para este trabajo; la teoria
béasica de las HMM fue publicada en una serie de articulos clasicos por Baum y sus colegas a finales
de los 60 e inicios de los 70 y se utilizd por primera ocasion para el reconocimiento de voz por
Baker en CMU, y por Jelinek y colegas en IBM en los afios 70.

Estos sistemas han sido posteriores en el tiempo, y hoy dia la mayoria de los reconocedores en
funcionamiento se basan en esta técnica estadistica, ya que aunque sus prestaciones son similares
a las de los sistemas basados en QV, requieren menos memoria fisica y ofrecen un mejor tiempo
de respuesta. Tienen como contrapartida, una fase de entrenamiento mucho més lenta y costosa
pero como esta tarea se realiza una Unica vez, y se lleva a cabo en los laboratorios. Es un precio
que parece valer la pena pagar.

Un HMM se puede ver como una maquina de estados finitos en que el siguiente estado depende
unicamente del estado actual, y asociado a cada transicién entre estados se produce un vector de
observaciones o parametros. Se puede asi decir que un modelo de Markov lleva asociados dos
procesos: uno oculto (no observable directamente) correspondiente a las transiciones entre estados,
y otro observable (y directamente relacionado con el primero), cuyas realizaciones son los vectores
de parametros que se producen desde cada estado y que forman la plantilla a reconocer.

Para aplicar la teoria de los HMM en reconocimiento de voz, se representa cada palabra del
vocabulario del reconocedor con un modelo generativo (que se calculard en la fase de
entrenamiento) y posteriormente, se calcula la probabilidad de que la palabra a reconocer haya sido
producida por cada uno de los modelos de la base de datos del reconocedor. Para ello, se asume
que durante la pronunciacién de una palabra, el aparato fonador puede adoptar sélo un
namero(finito de configuraciones articulatorias (o estados), y que desde cada uno de esos estados
se producen uno o. varios vectores de observacion (puntos de la plantilla), cuyas caracteristicas
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espectrales dependeran (probabilisticamente) del estado en el que se hayan generado Asi vista la
generacion de la palabra, las caracteristicas espectrales de cada fragmento de sefial dependen del
estado activo en cada instante, y la evolucion del espectro de la sefial durante la pronunciacion de
una palabra depende de la ley de transicion entre estados.

La representacion mas usual de un HMM es la utilizada para maquinas de estados finitos, es
decir, conjuntos de nodos (que representar a los estados) y arcos (transiciones permitidas entre los
estados). Un tipo de HMM especialmente apropiado para reconocimiento de voz son los modelos
"de izquierda a derecha™; modelos en los que una vez que se ha abandonado un estado, ya no se
puede volver a él. La figura representa un modelo con 'n’ estados en el que desde cada estado s6lo
se permiten tres tipos de transicion: al propio estado, al estado vecino y a dos estados mas alla (este
tipo de saltos que da recogido en una matriz de transiciones tridiagonal).

all a1l LEE] ann
-._) I/-' I”_ ')
1 '
an-I.n
al2 a2l
—— f@
—— e L - anrln
"-u\___\____\__\_ all _,_.:"-:?-.:-_"——\___ .11 ;;__.,-F" -

MODELD DE MARKOY

. 'n" estados

primera observacidn desde el estado |; ditima desde el estado 'n°

L matriz ‘&' de probabilidades de transicidn:
all al2al3o 0 0 bll bil bl3 bi4 ... bIR
A 0 a22a23a24 0 0 B b2l b21 b13 b24 ... BIR
1] I:I ﬂtlﬂl ..... I bnl nb2 bnd bnd ... bnR
. matriz ‘B’ de probabilidad de ocurrencia de las cbseraciones desde cada estado

Imagen 10Modelo de Markov

En cuanto a la generacion de puntos de la plantilla, en estos modelos se asume que el primer
vector de observaciones se produce desde el primer estado, y el ultimo se emite desde el ultimo
estado. Recuérdese que la secuencia de estados es la parte oculta del modelo: se conocen los
vectores de parametros, pero no desde qué estado se han producido.

33



4. Analisis
4.1 Analisis de Riesgos
En la tabla que se muestra a continuacién estan descritos los riesgos que son susceptibles a

presentarse en el desarrollo de éste trabajo, describiendo su posible comportamiento asi como una
evaluacion del resultado que daria al presentarse.

Id

R1

Riesgo

Control del Ambiente

Descripcién

No es posible controlar
el ambiente en el que se
obtienen la grabacién de
voz de un individuo, por
lo tanto las grabaciones

presentan variaciones.

Efecto

Serio

R2

Definicion de
caracteristicas

Las caracteristicas que se
determinan para
diferenciar un fonema o
palabra de otros no son
lo suficientemente
excluyentes.

Serio

R3

Extraccion de
caracteristicas

Debido a las variaciones
qgue puedan tener las
grabaciones de voz, se

dificulta la extraccién de

las caracteristicas
requeridas.

Serio

R4

Cambios en los
requerimientos

Variaciones en los
requerimientos iniciales
o modificaciones
necesarias en el
esquema general del
proyecto.

Tolerable

R5

Retraso en el avance del
proyecto

El desarrollo del
proyecto toma mas
tiempo del que se tenia
previsto.

Serio

R6

Pérdida de Informacion

Los documentos y demas
archivos del proyecto se
pierden o sufren dafios.

Catastrofico

R7

Cambios en la tecnologia

La tecnologia sobre la
cual se desarrolla el
proyecto se convierte en
obsoleta y requiere un
cambio.

Tolerable

Tabla 2Riesgos en el desarrollo del sistema
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4.2 Soluciones a los Riesgos
En el siguiente apartado se describen las propuestas que se consideran para lograr minimizar los
riesgos que pueden presentarse durante el desarrollo del sistema, identificados en el apartado
anterior.

R1: Capturar las grabaciones de voz del individuo teniendo en cuenta las variables de distancia,
posicidn; de ésta manera no se evitan las variaciones pero si se reducen de manera gque éstas sean
pocas Yy no afecten al posterior procesamiento.

R2: Identificar la mayor cantidad de caracteristicas que sean posibles obtener y procesar, ademas
de la que se tenga considerada como caracteristica principal de exclusividad.

R3: Aplicar un procesamiento exhaustivo a la grabacion de manera que se puedan obtener la
mayor cantidad de caracteristicas necesarias para ayudar a tener una mejor diferenciacién entre los
patrones de cada palabra o fonema.

R4: Desarrollar en la mayor medida de lo posible el proyecto de manera modular, de tal forma
que al introducir nuevos requerimientos se identifiquen los mddulos que requieren ser modificados
o0 eliminados para no tener que cambiar el sistemas totalmente.

R5: Trabajar con la mayor anticipacion posible cada fase del proyecto, apegandose a la
planeacion previamente realizada.

R6: Realizar constantemente respaldos de toda la informacion perteneciente al proyecto, utilizar
también el almacenamiento en la nube como una herramienta adicional para la realizacion del
respaldo.

R7: Investigar y buscar asesoramiento sobre las nuevas tecnologias sobre las que debe adaptarse
el proyecto.

4.3 Estudio de Factibilidad
A continuacién se describen los analisis de factibilidad técnica, econémica y operativa que
implican el desarrollo y la implantacion del proyecto propuesto, donde se describen las necesidades
a cubrir en los ambitos de hardware, software, costos, beneficios y operacional.

4.3.1 Factibilidad Técnica
En éste ambito de la factibilidad se analizan los recursos de hardware y software que son
necesarios para la implementacion y funcionamiento del sistema, en las siguientes tablas se
describen estos recursos y se especifica la cantidad requerida para el proyecto.
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Recurso Descripcion /
Caracteristicas (minimas)
Procesador 1 GHz
Memoria RAM 512 Mb
Almacenamiento de 1.5 Gb
Tarjeta Gréfica
Pantalla de Resolucion
1366 x 768
Tarjeta de red
Tarjeta de audio
Acceso a internet ya sea de
forma aldmbrica o
inalambrica.

Cantidad

3 Equipo de COmputo

1 Conexion a Internet

Tabla 3Tabla de Recursos de Hardware

Recurso Descripcion

Sistema Operativo Windows 7 u 8 y Linux

MATLAB R2013b
GNU OCTAVE
Microsoft Visio 2013

IDE (Programacion)

IDE (Analisis/Disefio)

EDraw

Tabla 4Recursos de Software

4.3.2 Factibilidad Econémica
Para el estudio de factibilidad econémica se calcula el Costo Estimado de Desarrollo del

proyecto que sera elaborado en un periodo de 10 meses; se toman en cuenta los gastos de tres rubros
principales: hardware/software, sueldos y servicios. En relacién al hardware es importante enfatizar
que el equipo necesario ya se poseia y no fue adquirido para el desarrollo del proyecto; por lo tanto,
unicamente se tomara en cuenta la depreciacion del mismo.

Valor de M.A.D. M.A.D. (mes) M.A.D.
Salvamento (Monto A (10 meses)
Depreciar)
Equipo de $ 10,000 S 4,000 S 6,000 $ 2,000 $166.67 $ 1,666.67
Cémputo 1
Equipo de $ 10,000 S 4,000 S 6,000 $ 2,000 $166.67 $ 1,666.67
Cémputo 2
Equipo de $ 10,000 S 4,000 S 6,000 $ 2,000 S 166.67 $1,666.67
Cémputo 3
Total a Depreciar ‘ $5,000.01

Tabla 5Tabla de Depreciacién del Hardware
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Costo Costo Mensual Costo para los 10
meses
MATLAB $12,000 $1,000.00 $10,000.00
Microsoft Office $2,200 $183.33 $1,833.33
2013
Microsoft Visio 2013 S 4,000 $333.33 $3,333.33
Total $ 15,166.66 * 3 =45,499.98
Tabla 6Tabla de Depreciacion de Software
Puesto Cantidad Sueldo por Sueldo Sueldo para 5 Sueldos
Hora Mensual meses
Analista 3 S 200 $ 19,200 $ 96,000 $ 192,000
Programador 3 S 150 S 14,400 S 72,000 S 144,000
Total $ 336,000
Tabla 7Tabla de Sueldos
Luz $200 $ 2,000
Teléfono S 200 $ 2,000
Internet S 400 S 4,000
Papeleria $ 100 $ 1,000
Total \ $ 9,000

Tabla 8Tabla de Gastos de Servicios

Concepto \ Costo para los 10 meses

Depreciacion del Hardware $ 5,000.01
Gastos del Software S 45,499.98
Sueldos S 336,000
Gastos de Servicios $ 9,000
Costo Estimado de Desarrollo $ 395,499.56

Tabla 9Tabla de Costo Estimado de Desarrollo

4.3.3 Factibilidad Operativa
Para este apartado del estudio de factibilidad operativa consideramos la experiencia de los

programadores en los lenguajes de programacion cominmente utilizados.

MATLAB OCTAVE C++

Becerra Juan Media Media Media
Martinez Sanchez Media Media Alta
Victor
Farias Pineda Diego Media Media Media

Tabla 10Experiencia en los Lenguajes de Programacion

37



4.4 Analisis de Lenguajes de Programacion

441 GNU Octave
Octave 0 GNU Octave es un programa libre para realizar calculos numéricos. Como su nombre
indica, es parte del proyecto GNU. Es considerado el equivalente libre de MATLAB. Entre varias
caracteristicas que comparten, se puede destacar que ambos ofrecen un intérprete, permitiendo
ejecutar Ordenes en modo interactivo. NoOtese que Octave no es un sistema de algebra
computacional, como lo es Maxima, sino que esta orientado al anélisis numérico.

El proyecto fue creado alrededor del afio 1988, pero con una finalidad diferente: ser utilizado
en un curso de disefio de reactores quimicos. Posteriormente, en el afio 1992, se decidi6 extenderlo,
y comenzd su desarrollo a cargo de John W. Eaton. La primera version alpha fue lanzada el 4 de
enero de 1993. Un afio mas tarde, el 17 de febrero de 1994, aparecio la version 1.0.

El nombre surge de Octave Levenspiel, profesor de uno de los autores y conocido por sus buenas
aproximaciones, por medio de calculos mentales, a problemas numéricos en ingenieria quimica.

Octave esta escrito en C++ usando la biblioteca STL.

Tiene un intérprete de su propio lenguaje (de sintaxis casi idéntica a Matlab), y permite una
ejecucion interactiva o por lotes.

Su lenguaje puede ser extendido con funciones y procedimientos, por medio de modulos
dinamicos.

Utiliza otros programas GNU para ofrecer al usuario crear graficos para luego imprimirlos o
guardarlos (Grace).

Dentro del lenguaje también se comporta como una consola de érdenes (shell). Esto permite
listar contenidos de directorios, por ejemplo.

Ademas de correr en plataformas Unix también lo hace en Windows.

Puede cargar archivos con funciones de Matlab (reconocibles por la extension .m).
La sintaxis es casi idéntica a la utilizada en MATLAB.

Es un lenguaje interpretado.

No permite pasar argumentos por referencia. Siempre son pasados por valor.

No permite punteros.

Se pueden generar scripts.

Soporta gran parte de las funciones de la biblioteca estandar de C.

Puede ser extendido para ofrecer compatibilidad con las llamadas al sistema UNIX.

El lenguaje estd pensado para trabajar con matrices, y provee mucha funcionalidad para trabajar
con éstas.

Soporta estructuras similares a los "struct"s de C.
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Al ser su licencia Licencia publica general de GNU, puede ser compartido y utilizado libremente

442 MATLAB
ATLAB (abreviatura de MATrix LABoratory, "laboratorio de matrices™) es una herramienta de
software matemaético que ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE) con un lenguaje de
programacion propio (lenguaje M) y servicio de especie. Esta disponible para las plataformas Unix,
Windows, Mac OS X'y GNU/Linux .

Entre sus prestaciones basicas se hallan: la manipulacion de matrices, la representacion de datos
y funciones, la implementacion de algoritmos, la creacion de interfaces de usuario (GUI) y la
comunicacion con programas en otros lenguajes y con otros dispositivos hardware. El paquete
MATLAB dispone de dos herramientas adicionales que expanden sus prestaciones, a saber,
Simulink (plataforma de simulacion multidominio) y GUIDE (editor de interfaces de usuario -
GUI). Ademas, se pueden ampliar las capacidades de MATLAB con las cajas de herramientas
(toolboxes); y las de Simulink con los paquetes de bloques (blocksets).

Es un software muy usado en universidades y centros de investigacion y desarrollo. En los
ultimos afios ha aumentado el numero de prestaciones, como la de programar directamente
procesadores digitales de sefial o crear codigo VHDL.

Durante mucho tiempo hubo criticas porque MATLAB es un producto propietario de The
Mathworks, y los usuarios estan sujetos y blogueados al vendedor. Recientemente se ha
proporcionado una herramienta adicional llamada MATLAB Builder bajo la seccion de
herramientas "Application Deployment" para utilizar funciones MATLAB como archivos de
biblioteca que pueden ser usados con ambientes de construccion de aplicacion .NET o Java. Pero
la desventaja es que el computador donde la aplicacion tiene que ser utilizada necesita
MCR(MATLAB Component Runtime) para que los archivos MATLAB funcionen correctamente.
MCR se puede distribuir libremente con los archivos de biblioteca generados por el compilador
MATLAB.

LabVIEW

GNU Octave, software libre similar a matlab.
SAS

Scilab

Mathcad

SciPy & Numerical Python

Lenguaje R

Algebra computacional:
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4.5 Analisis de Requerimientos
Los requerimientos consisten en aquellas necesidades que debe cubrir el sistema para su
funcionamiento. Para esta etapa de analisis del sistema, asi como para la de disefio se utilizan las
herramientas y conceptos que provee el Leguaje Unificado de Modelado (UML).

4.5.1 Requerimientos Funcionales
En el siguiente apartado se describen los Requerimientos funcionales, es decir, aquellas
necesidades basicas que debe cubrir el sistema para su correcto funcionamiento

No. Requerimientos Funcionales

RF1 Cargar un archivo de audio de voz.
RF2 Procesar el archivo de audio para la eliminacion
de ruido y otras variaciones.

RF3 Deteccidn de inicio fin de las palabras.

RF4 Extraer las caracteristicas necesarias de cada
muestra y obtener los vectores de caracteristicas

de éstas.
RF5 Identificar cada palabra.
RF6. Mostrar un resumen de las palabras identificadas
en forma de reporte.

Tabla 11Requerimientos Funcionales

4.5.2 Requerimientos No Funcionales
A continuacién se muestran los Requerimientos No Funcionales del sistema, es decir,
caracteristicas del sistema que no son indispensables pero que se desean cubrir.

Requerimientos No Funcionales

RNF1 Mantenibilidad El sistema debe contar con un
manual técnico y de usuario.
RNF2 Escalabilidad El desarrollo del sistema seguird

un modelo modular, de tal modo
gue sea posible intercambiar
madulos con facilidad.

RNF3 Portabilidad El sistema puede ser utilizado
desde cualquier sistema
operativo.
RNF4 Facilidad de Uso A través de menus

representativos y cuadros de
didlogo, se busca la sencillez en
la interaccién entre el sistema'y
el usuario.

Tabla 12Requerimientos no funcionales.
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5. Disefo

5.1 Adquisicién de los archivos de voz.

El corpus de voces necesario para el sistema se generé mediante la captura de archivos de audio
en formato wav, se optd por este formato debido g que es un formato de audio digital normalmente
sin compresion de datos desarrollado y propiedad de Microsoft y de IBM que se utiliza para
almacenar sonidos en el PC, admite archivos mono y estéreo a diversas resoluciones y velocidades
de muestreo, su extension es .wav

Cada persona realiza cincuenta repeticiones por cada palabra a reconocer, se realizan dos 0 mas
grabaciones extras para asegurar un corpus completo sin errores, se escoge un lugar aislado de
ruido y empleando la tarjeta de audio de las computadoras se obtienen los archivos mediante un
software desarrollado por nosotros en MATLAB y Octave el cual permite seleccionar la duracion
de la grabacién la ruta donde se guardara, el nombre del archivo y la frecuencia de muestreo
deseada, para el desarrollo de los prototipo se utilizaran las dos frecuencias mas utilizadas en
procesamiento de voz 8000 y 16000 Hz.

Cabe hacer mencion que con el objetivo de poder obtener las mejores condiciones para una
correcta grabacion es necesario considerar condiciones adecuadas de captura, es decir mediante un
minimo de ruido ambiental (con o sin filtro externo), dispositivos de captura de voz de calidad
(micréfono mono-aural o estéreo) y asi mismo una frecuencia de muestreo adecuada.

Para este trabajo, se utilizé un corpus de grabaciones obtenidas de 3 personas adultas, en formato
wav a 8000 y 16000 Hz, 16 bits, Mono, mediante las tarjeras de audio de las laptops.

Segundos: 60 ‘ Grabar HReproducir‘

Frecuencia: 1600

pruebaﬂ Guardar

Imagen 11Software utilizado para grabar.

5.2 Los parametros caracteristicos de voz a emplear para el reconocimiento.
Los parametros empleados en este trabajo fueron los Coeficientes de Prediccion Lineal (LPC),
y los Coeficientes Cepstrales en Frecuencia en escala de Mel (MFCC), los primeros debido a su
facil calculo en el dominio del tiempo y su caracter de modular la produccién de la voz humana
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simulando el tracto vocal, los segundos por su aproximacion a la percepcion auditiva natural
humana y su mejor representacion espectral, tal y como se mencion0 en capitulo anterior.

File Edt View Insert Took Deskiop Window Help
Jdde RO 4A-@ 08 ad

MFCC
30 T T T T .

Imagen 12Calculo de MFCCs con nuestro software

5.3 Los modelos de reconocimiento de voz que se probaran.

En el caso de los modelos empleados para clasificar o reconocer los pardmetros caracteristicos
se en cuentan los mas usados en la actualidad, lo que no llevo a pasar desde modelos practicos con
resultados aceptables hasta unos mas sofisticados con mejores resultados pero con un costo
computacional también elevado.

El primero que se utilizo fue implementando una red neuronal backpropagation, perceptron
multicapa, el cual es ampliamente utilizado en el mundo del desarrollo de sistemas de
reconocimiento de voz, especialmente cuando se trata de sistemas que trabajan por palabra y no
por secuencia de fonemas.

El segundo modelo que se utilizo es el modelo basado en cadenas ocultas de Markov, este
modelo es ampliamente utilizado debido a la capacidad que tiene de identificar entre palabras con
un contenido arménico igual, tal es el caso atuin y tuna, las cuales para los modelos convencionales
que trabajan por voz son practicamente imposibles de identificar.

5.4 Preprocesamiento
Dentro del procesamiento de sefiales es de crucial importancia que los datos a ser analizados
presenten condiciones Gptimas o cercanas a estas, debido a que factores como el ruido ambiental y
en ocasiones los dispositivos de captura pueden generar una baja en la calidad de la sefial capturada.
Cuando las condiciones de grabacién no son éptimas, ya sea porque la accion de captura y/o
grabado de voz se lleva a cabo dentro de las habitaciones, las cuales resultan ser sitios con ruidos
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ambientales extremos, tales como conversaciones entre personas, ruidos de mascotas, televisores,
radios, computadoras entre otras, es necesario emplear la etapa de preprocesamiento la cual realiza
un acondicionamiento de la sefial para reducir las variaciones de los patrones caracteristicos y
aumentar por lo consiguiente el porcentaje de reconocimiento del sistema.

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
Dgde | KAKOEBDEM- 2 0H ad

SENAL ORIGINAL

0.6

0.4r

1 1 1 1 1
1000 2000 3000 4000 5000

Imagen 13Seial original de la palabra cero.
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5.5Preénfasis
Este corresponde al acondicionamiento necesario para compensar la caida que sufre la sefial de
voz en las altas frecuencias luego de salir de los labios. El preénfasis es un filtro con caracteristicas
de pasa altas, donde las frecuencias bajas ligeramente salen y las superiores a 1 Khz se amplifican,
es decir es posible considerar al preénfasis como el procesamiento al que se somete una sefial al
pasar por un filtro pasa altas con el objeto de aumentar los niveles de las frecuencias agudas para
que no sean despreciadas cuando se calculen las caracteristicas de la sefial.

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help
DEde B AUV LEAL- S 08 nDd
SENAL CON PREENFASIS

04

03}

021

01}

0

0.1}

024

03}

Imagen 14Seiial de voz con preénfasis.
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5.6 Ventaneo
Como también se menciona, el ventaneo es un procesamiento necesario para adecuar la sefial
de manera que los paquetes adyacentes no tengan discontinuidad al realizar el traslape de los
mismos, ello con el principal interés de obtener un mayor nimero de segmentos y una menor
pérdida de informacion.

La ventana utilizada en este trabajo fue la de Hamming ya que es la méas usada en sistemas de
reconocimiento de voz, debido a que tiene la mejor respuesta en el dominio de la frecuencia que
elimina las variaciones de la sefial en sus bordes.

B rguret

File Edit View Inset Tooks Desktop Window Help
NEddS h ROV QLAL- G 08 D1

SENAL VENTANEADA

08

06}

04+

02t

0

0D2¢

D4t

D6

Imagen 15Ejemplo de ventaneo a una palabra completa.
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5.7 Deteccion de inicio fin.

Debido a la naturaleza del sistema fue necesario desarrollar un médulo capas de recibir un
archivo de audio wav y que como resultado no devolviera todas las palabras que se encontraran en
este, para esto fue necesario programar un algoritmo de deteccion de inicio fin, los algoritmos y
técnicas ya estan prestablecidos sin embargo no son facil mente aplicables, se necesitd de constante
experimentacion para poder lograr una buena separacion.

Bl Figure 1 [ | |t
File Edit View Inset Tool Desktop Window Help ~

Ddde kAR EL- 208 8O0

SENAL ORIGINAL
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SENAL EN MULTIPLO x10
L T T T T T T T T T
: P P O T Y . i
! ! '\ '\ ' \' ' ! ! l l ! | !
5 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
MAGNITUD PROMEDIO *10
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or i !h V- 1h L “ 0 ﬂﬂ;h b m AA A Pl Aﬂ ﬂn i ]
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25 3

Imagen 16Software con el cual se trabajo para poder determinar los umbrales.

Como se muestra en la figura de arriba la entrada es una grabacion donde se encuentran varias
palabras de esa sefial se calcularon las magnitudes promedios y las tazas de cruces por cero y
mediante un exhaustivo andlisis se logrd la correcta separacion.
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5.8 Extraccion de LPC y MFCC
Para el caso de los prototipos desarrollados por fonema fue necesario hacer uso de una de las
caracteristicas que tiene la sefial de voz es que es cuasi-periodica, es decir que no es periddica, pero
que si se toman pequefios segmentos de esta sefial se puede considerar asi, por tanto es comun
trabajar con segmentos de entre 10 y 20 ms, ademas de tener un traslape entre estos.

Para este trabajo se trabajaron diferentes tamafios de segmentos, con el fin de encontrar los méas
adecuados, en cuanto al traslape solo se manejo6 del 50% Yy el nimero de coeficientes fue dado .por
la frecuencia de muestreo dividido entre 1000 + 3

A continuacion se mostrara las pruebas realizadas para calcular los LPC y MFCC.

En la primera ventana del calculo de LPC se muestra la sefial original y la sefial con preénfasis,
este es un procesamiento basico que se debe realizar con la sefial antes de calcular los LPC.

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help
DEde | K| RKRODEL-|S|0EH | =D

SENAL ORIGINAL

SENAL COM PREENFASIS
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0.3
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Imagen 17Calculo de LPC sefial original y con preénfasis.
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Después de aplicar el preénfasis se debe normalizar la sefial y se le aplica una ventana.

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
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Imagen 18Seiial con preénfasis, normalizada y ventaneada.

Por ultimo se calculan los LPC, la Gltima ventana nos muestra como en base de los coeficientes
calculados se puede obtener una envolvente realmente similar al Fourier de la sefial original.

Bl Figure 1 fof

File Edit View Insert Tools Deskiop Window Help E
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Imagen 19Envolventes obtenidas de los LPC.
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Para el calculo de los MFCC es practicamente lo mismo, se tiene la sefial original.

B Fgure 1 (SR

File Edit View Inset Tools

Desktop  Window  Help

DEdse | k| AKAODEL- S| 0EH D

SENAL ORIGINAL

0.6

04

1 1 1 1 1
1000 2000 3000 4000 5000 6000

Imagen 20Seiial original.

Se aplica un filtro preénfasis para mejorar la sefial.

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

DEde |k RAOBDEL- S| 0EH | O

SENAL CON PREENFASIS

04

0.3

0.2

1 1 1 1 1
1000 2000 3000 4000 5000

6000

Imagen 21Sefial con preénfasis.



Posterior mente se normaliza la sefial de voz.

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k
Odde | M AKRODEL-|S|0EH =

SEGMENTO DE LA SENAL NORMALIZADO
1 T T T T T

1 1 1 1 1
1000 2000 3000 4000 5000 6000

Imagen 22Seial normalizada.

Y se ventanea para evitar perdida de informacion.

e e
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help L]
Odde | M ARODEL- S |0 aDd
SENAL VENTANEADA
0.8 T T T T T
0.6 B
04 i
0.2 B
0 i
Nz -
04 -
0.6 -
0.8 -
_1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
[ I/

Imagen 23Seiial ventaneada y lista para ser procesada.
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Aqui se muestra la FFT de la sefial.

) LE.L]
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help

NEAL M AAODEL- S| 0E|nD

FFT DE LA SENAL

120

I
500 1000 1500 2000 2500

Imagen 24FFT de la seiial de voz.
Aqui se calcular los filtros que se utilizaran para calcular los coeficientes.

) LE.L]
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help L]

NEEe | MRAUDEL GIE| a0

1

0.9

0.8

0.7

06

05F

04r

0.3

0.2

01

1 1 1
0 500 1000 1500 2000

Imagen 25Filtros de Mel.



Aqui se muestran por ultimo los MFCC.

File Edit View Intert Took Deskop Window Help

DEade A0 £A-G 08O

Imagen 26 MFCC de una senal de voz.7

5.9 Diagrama de bloques general de un sistema de reconocimiento de voz.

Sefial de Preprocesamiento Extraccion de
Entrada P! Caracteristicas

Técnica de l
Reconocimiento

Imagen 27Diagrama de bloques general de un sistema de reconocimiento de voz.

Algoritmo de Reconocimiento de la
Identificacién Palabra

Como podemos ver en el diagrama de bloques los sistemas de reconocimiento de voz son aptos
para poder ser trabajados mediante médulos independientes los cuales en conjunto conforman un
sistema complejo, el médulo de preprocesamiento permite mejorar la sefial entrante, el médulo de
extraccion de caracteristicas nos permite trabajar con los patrones que uno desee, ya sea con LPCs
0 con MFCCs de acuerdo al gusto del equipo de trabajo, y el modulo donde se elige la técnica de
reconocimiento puede ser intercambiado de acuerdo al expertis del desarrollador.
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6. Implementacion y Resultados

6.1 Caso de Uso
1 Nombre

Analizar archivo de audio
2 Meta

Ofrecer una interfaz sencilla al usuario para obtener los resultados del analisis de un archivo de
VOzZ.

3 Flujo de eventos

3.1 Ruta principal

[Sistema]: El sistema presenta la interfaz principal del reconocedor de nimeros
[Personal]: El actor selecciona la opcion “Examinar”

[Personal]: EI actor selecciona el archivo de audio a examinar y da clic en aceptar [flujo de
excepcion EO01] [flujo alterno A01]

[Sistema]: El sistema analiza el archivo y presenta los resultados obtenidos

» Una gréfica con la sefial de audio analizada. La sefial se resalta de otro color en los
intervalos donde se encuentra una palabra.

« Un registro de las palabras reconocidas

. Palabra
. Inicio
. Fin

3.2 Flujos alternos

3.2.1 Opcionales

3211 A01 Cancelar

[Personal]: El actor selecciona la opcion cancelar

[Sistema]: El sistema regresa a la pantalla principal sin realizar ninguna accion

Analizar Audio

Usuario

Imagen 28 Caso de Uso de la pantalla principal
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6.2 Interfaz

Trabajo Terminal 2014-A004

Senal de voz analizada operaciones2.wav

Descripcion

0.7]
0.6
0.5
04| Sl e i SR
0.3 || 700 BESIERR: ORIt (o R IStk S | GRS (LT B 1 I S SO R e
0.2 || RS S SR H S R L R et I S R R S
oxdf & - mE e OB
0.01|
0.1 | R S R - i
02/ == & HE W BN
| T s, e S b R |
0.4 |[Re S R e e R s s s R S el e e Wl e o e
osy ‘= /¥ ¥ F¥ FHy
-0.6 || SR S o G S SR o | T R e L e
-0, 7 | O e s e e e e e
00:00:00 00:00:01 00:00:02 00:00:03 00:00:04 00:00:05 00:00:06 00:00:07 00:00:08
Segundos
Seleccione | Examinar | Palabra detectada Inicio Fin
DIEZ 00:00:02 00:00:02
MAS 00:00:03 00:00:03
CINCO 00:00:04 00:00:05
MENOS 00:00:05 00:00:06
NUEVE 00:00:06 00:00:07

Imagen 29Pantalla principal del prototipo

La interfaz de usuario consta de una ventana que muestra un area para mostrar la grafica de la
sefal de audio analizada, en la parte inferior se muestra un botén “examinar” que lanza un
navegador de archivo para seleccionar la sefial de voz que se desea analizar y un érea de texto

donde se muestran los resultados del procesamiento de la sefal.
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6.3 Diagrama de Secuencia

Analizar Archivo :

WAV

VistaPrincipal NavegadorArchivos ScriptOctave
; buscaArchivo() ; ;
E rutaArchivo :
(Commmrmmn e . :
; analizaArchivo(rutaArchivo) ;
' resultadoAnalicis
(Connnn e oenene s .
Imagen 30Diagrama de Secuencia
6.4 Diagrama de Bloques
Y [ VY g
separa /\/\/\/\/ filtrado y /\/\/ extraccion de
palabras segmentado caracteristicas
(MFCC)
reconocimiento
fonético (SOM)
palabra aaaaxxxbbbbececee
palabra aaabbbbbceeceexx
palabra xxxaaaabbbvecccce

Imagen 31Diagrama de bloques del sistemas

reconocimiento
de secuencia
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6.5 Diagrama de flujo del algoritmo de deteccion de inicio y fin

factor_energia =10
factor_crucesxcero =4

v

se calcula
media_energia_silencio y

media_crucesxcero_silencio
\_ J

!

se lee 10 milisegundos

s

4

No

energia_segmento >
media_energia_silencio x
factor_energia
0
crucesxcero_segmento >
media_crucesxcero_silencio x
factor_crucesxcero

Se marca inicio
de palabra

selee 10
milisegundos

No

énergia_segmento <=
media_energia_silencio x
factor_energia
Y
crucesxcero_segmento <=
media_crucesxcero_silencio x
factor_crucesxcero

No

Se marca segmento
como silencio

Se marca fin de
palabra

Imagen 32Diagrama de flujo deteccion inicio y fin
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6.6 Pruebas y Resultados

La etapa de reconocimiento de secuencias del sistema se hizo usando modelos ocultos de
Markov. Las secuencias se obtienen haciendo uso del reconocedor fonético. El conjunto de
muestras de entrenamiento consta de alrededor de 30 muestras por cada palabra que debe reconocer
el sistema. Se generaron secuencias de cada una de las muestras y para entrenar se utilizaron sélo
15 de cada palabra. Las secuencias resultantes se utilizaron para validar que el reconocedor de
secuencias funciona correctamente.

Para entrenar el sistema se dividio el conjunto de muestras en muestras de entrenamiento y
muestras de prueba. Se tomaron 15 muestras por cada palabra para entrenamiento y el resto para
hacer pruebas. A continuacion se muestran los resultados de las pruebas al reconocedor de palabras.

CERO UNO DOS TRES CUATRO CINCO SEIS SIETE OCHO NUEVE DIEZ MAS MENOS
CERO 13
UNO 17 1
DOS 12
TRES 8
CUATRO 19
CINCO 15 1
SEIS 15
SIETE 17
ocHo 1 2 20
NUEVE 15 1
DIEZ 1 1 1 1
MAS 12
MENOS 17
Tabla 13Resultados del prototipo
Resultados con muestras de prueba
25
B CERO
20
mUNO
mDOS
8 B TRES
@ 15
s W CUATRO
§ W CINCO
E HSEIS
2 10
= mSIETE
mOCHO
B NUEVE
> mDIEZ
| MAS
B MENOS
o | I il | I 1 [ |
CERO  UNO Dos TRES CUATRO CINCO  SEIS SIETE ~ OCHO  NUEVE  DIEZ MAS  MENOS

Palabras

Imagen 33Grdfico de los resultados
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Con el sistema entrenado se realizaron pruebas con archivos de audio nuevos. Los archivos de
audio nuevos constan de varias palabras que dictan operaciones matematicas. Los resultados de las

pruebas con dichos archivos son los siguientes.

CERO UNO DOS TRES CUATRO CINCO SEIS SIETE OCHO NUEVE DIEZ MAS MENOS
CERO 0
uno 5 1 1
pos 6 1 1
TRES 7 1
CUATRO 4
CINCO 5
SEIS 4 2
SIETE 4 1
OCHO 1
NUEVE 1 1 1
DIEZ 6
Mmas 26 2
MENOS 13
Tabla 14 Pruebas con nuevos resultados
Resultados con muestras nuevas
30
25 4 B CERO
EUNO
®DOS
20 -
" B TRES
g B CUATRO
@ 15 ECINCO
% HSEIS
=
2 BSIETE
10
BOCHO
B NUEVE
5 - EDIEZ
| | I I o
B 1 I | [Tl | FIMENOS
CERO  UNO DOS  TRES CUATRO CINCO  SEIS  SIETE  OCHO NUEVE  DIEZ MAS  MENOS
Palabras

Tabla 15Grdfico con muestras nuevas
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7. Conclusiones

He aqui todas nuestras conclusiones sobre el trabajo realizado, las cuales serviran de guia para
las personas que en un futuro deseen incursionar en esta interesante pero dificil area de
reconocimiento de voz y trabajen con reconocedores de palabras por fonema, todo lo aqui escrito
es resultado de horas de trabajo y sufrimiento, este ltimo es lo que precisamente pretendemos que
evites.

El primer problema a enfrentar es la nula existencia de bases de datos de voz, en esta area la
mayoria de trabajos se realizan mediante bases de conocimiento generadas con el fin de dar
solucion a un problema en particular, es de suma importancia tomar esto en cuenta a la hora de
proponer la aplicacion, pues todos los audios necesarios para trabajar tendran que ser generados
por uno mismo lo que dara como resultado tener que cada palabra sea grabada minimo 80 veces
por cada locutor que se pretenda reconocer, si ta diccionario es de n nimero de palabras trata de
grabar 1.5n palabras distintas uno nunca sabe los problemas que se presentaran,

Es muy dificil obtener sefiales de voz estables, las cuales permitan tener un mejor analisis y
reconocimiento. La Unica forma de poder controlar esto, es trabajar desde el comienzo con un
ambiente controlado, el cual sea facilmente replicable y nos permita simular las condiciones
Optimas para realizar la grabacién, una vez conocido el diccionario de palabras genera los audios
en el ambiente controlado y genera td base de conocimiento. Es muy importante determina el ancho
de banda con el que vas a trabajar pues la tarea de grabar los audios consume mucho tiempo, de no
saber con qué ancho de banda trabajar graba con el ancho de banda mas alto que puedas y después
podras utilizar herramientas para editar los audios.

Estudia tu diccionario de palabras, ve que tan dificil son los fonemas que componen las palabras
de tu diccionario, al inicio esto parece dificil y solo seras capaz de percibir la dificultad de
reconocer los fonemas atreves del andlisis visual de las sefiales, mediante herramientas que te
permitan ver de manera grafica los coeficientes LPC y MFCC y comparar los de un fonema con
otro, descarta fonemas o incluye nuevos todo esto es experimentacion.

Prueba diferentes tipos de coeficientes LPC, MFCC, etc. Los estudios han demostrado que los
MFCC generar un mejor reconocimiento, sin embargo es siempre bueno experimentar para poder
ver la calidad de tus coeficientes, en nuestro caso tuvimos que generar una variacion en este paso
haciendo uso de una correlacion lo cual nos permitio obtener unos coeficientes que diferenciaran
mejor un fonema de otro

A la hora de clasificar hay dos caminos el supervisado y el no supervisado, sea cual sea tu
algoritmo de reconocimiento (K-NN, Arbol de decision, Red neuronal, Maquina Vector Soporte,
Algoritmo Probabilistico) no hay formula o teorema que te diga que método clasificara de mejor
manera, tendras que experimentar con todos los que te sean posibles, a veces los resultados no
seran los esperados y tendras que regresar al preprocesamiento de la sefial o a la obtencién de los
coeficientes con el fin de obtener mejores resultados, si trabajas con un método supervisado sera
mas tedioso y tardado pues tendras que realizar un etiquetado manual de los fonemas y por si fuera
poco no siempre los resultados seran mejores, en nuestro caso experimentamos con una red
neuronal multicapa, la cual nos dio muy buenos resultados al trabajar con pocos fonemas pero al ir
trabajando con un mayor nimero de fonemas la cosa se dificulto e increiblemente un mapa auto
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organizado nos arrojo mejores resultados, el mapa autoorganizado nos permitié automatizar todo
el proceso hasta este punto y poder hacer mas pruebas y experimentos.

Al final de todo este trabajo ya se tendré el libro codigo y se podrén generar las cadenas de
caracteres de los audios de voz, ahora tendras que elegir un método para reconocer las palabras en
nuestro caso utilizamos Markov e hicimos pruebas con DTW, los resultados arrojados por Markov
fueron muy buenos y decidimos quedarnos con este.

Todos los algoritmos desarrollados pueden ser optimizados, el trabajo con sefiales de voz
dependiendo de las técnicas que se utilizan y el ancho de banda seleccionado puede ser muy pesado
computacionalmente hablando, nosotros logramos mejorar el rendimiento de nuestra aplicacion
haciendo uso de un paradigma de programacion aceptado por Octave, programacion vectorizada,
en algunos casos sera necesario el uso de hilos o procesos para mejorar el rendimiento de las
aplicaciones.

No queda méas que decir que como en cualquier trabajo en el cual esta inmiscuido el
reconocimiento de patrones, el experimentar por uno mismo es la mejor forma de entender el
problema y encontrar la mejor solucion, los algoritmos y metodologias estan en los libros y son
fieles guias de lo que uno debe hacer, sin embargo no siempre son replicables en el mundo real,
herramientas como Matlab o Octave facilitan el desarrollo de prototipos funcionales que con otras
herramientas consumirian demasiado tiempo y deben ser ampliamente tomados en cuenta para
realizar trabajos en esta area.

Por ultimo nos dimos cuenta que el campo de investigacion en esta area es amplio y de gran
proyeccion, hoy en dia mas que nunca es un area que merece mucho trabajo y dedicacion con el
fin de obtener mejores resultados y crear aplicaciones mas robustas, la inversion por grupos
privados crece cada dia mas y en comparacion con otras areas falta mucho que investigar lo cual
genera una area de oportunidad.
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8. Trabajo a futuro
En trabajos a futuro que se pretenden desarrollar se encuentran varios puntos interesantes que
harian méas robusta la herramienta, a continuacion algo de lo que se pretende realizar:

Extender el vocabulario: Es uno de los puntos clave dentro de cualquier sistema de
reconocimiento de voz, el que tan extenso sea el vocabulario, al desarrollar el prototipo en base a
Markov permite ir agregando los modelos de las palabras sin la necesidad de tener que volver a
entrenar todo el sistema, esto lo hace altamente escalable.

Extenderlo a dos locutores: Es una de las opciones mas ambiciosas pues esto permitiria analizar
conversaciones en ambientes controlados con alta fuente de informacion por ejemplo llamadas
telefonicas, locuciones de radio o conversaciones en lugares cerrados.

Identificacion de locutores: Esto permitiria saber quién dice que y cuando, permitiria dar
seguimiento a conversaciones y obtener informacion muy valiosa.

Optimizacion mediante hilos: Este trabajo se centraria en optimizar los tiempos de analisis de
las grabaciones de audio, punto central y de gran aporte al sistema, seria impresionante poder
analizar conversaciones de horas en cuestiones de segundos.

Madulo de entrenamiento para locutores: Que el sistema solo sea entrenado en cuestiones de
segundos Yy que pueda ser utilizado por dos nuevas personas haria que el sistema adquiriera gran
valor comercial y pudiera ser explotado.

Mas robusto a ruido: Permitiria que funcionara fuera de ambientes controlados, lo que generaria
una amplia gama de nuevas aplicaciones.
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