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Resumen y Abstract IX

Resumen

En este trabajo se plantea una metodologia para la identificacion de comandos de voz
con un diccionario reducido. El reconocimiento automatico del habla, que tiene como
objetivo de crear una interfaz hombre-maquina lo mas natural posible, campo
relativamente nuevo, y que viene en aumento sus aplicaciones, con un problema grande
y es el ruido inherente a los sistemas de audio.

En el desarrollo de este proyecto se construyeron dos bases de datos: BD1, para un solo
locutor con condiciones de ruido moderas, y BD2 para cinco locutores de edades y sexo
diferentes, con la presencia de ruido ambiente e incluido ruido de vehiculos pesados.
Estas bases de datos estan compuestas por las palabras comando: silla, adelante, atras,
derecha, izquierda y pare. Se realiza una representacion de los comandos de voz con
caracteristicas frecuenciales obtenidas de la transformada de Fourier en tiempo corto.
Partiendo de los procesos estocasticos de HMM, se realiza un entrenamiento;
construyendo un modelo para cada clase (palabra), para lo cual se hace una variacién
de mezclas Gaussianas que van desde 1 hasta 50 mezclas, y se realiza verificacion
utilizado un clasificadores estocésticos HMM.

En una segunda etapa del proceso, se ha agregado un filtro basado en la trasformada
Wavelet y una funcién para retirar los punto de sefial que no tiene informacién (util
(eliminacién del ruido ambiental y los silencios). Los resultados obtenidos con este
método presentan una alta tasa de acierto en el orden de 98-100%, para el
reconocimiento de estos comandos, con una relacion de acierto- costo computacional
muy significativa.

Una posible aplicacién de esta herramienta sera; asumir el mando de los motores
acondicionados a una silla de ruedas. Lo que daria una solucién al problema de
movilidad; en personas con discapacidad motora, en el nivel de cuadrapléjicas, con lo
cual se lograra dar una mayor autonomia en su movilidad; mejorando asi su calidad de

vida.
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Introduccion

ANTECEDENTES

La experiencia en investigacién de esta clase de proyecto se descarga en el grupo de
investigacion MIRP (Maquinas Inteligentes y Reconocimiento de patrones), que esta
conformado por un grupo de profesionales con formacion de alta calidad, en diferentes
areas; con la posibilidad de prestar diversos servicios, este grupo realiza actividades en:
procesamiento de sefiales, reconocimiento de patrones, control y automatizacion de

Procesos.

El Grupo de Investigacién MIRP esta adscrito al Centro de Investigacion del ITM y en el
Ultimo afio ha estado desarrollando los siguientes proyectos de investigacion:
“Determinacion de espectros de carga en pavimentos basada en analisis de vibraciones y
procesamiento de sefiales”, “Estudio tedrico de las propiedades de portadores de carga
separados espacialmente en hetero-estructuras semiconductoras”, “Control de Turbinas
de Viento”, “Efectos de radiacion laser sobre las propiedades electronicas de hetero-
.estructuras semiconductoras”, entre otros. Entre las publicaciones recientes pueden
listarse: “Sintonizacion éptima de un controlador para una turbina edlica con generador
sincrono de magnetizacion permanente”, “Optimal Pl control of a wind energy conversion
system using Particles Swarm”, “Control de velocidad del motor de induccién empleando
linealizacién por realimentacién de estados”, entre otras. Es un grupo enfocado hacia la
investigacion y solucién de problemas en el area de la automatizacién y control industrial
del pais. Fomenta la participacidon activa de la academia en investigacién y extension
dentro de la instituciéon y crea vinculos con el sector industrial para capacitar a sus

integrantes en el buen desempefio profesional, investigativo y de innovacion.
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JUSTIFICACION

Desde tiempo inmemorial el hombre tiene el deseo de utilizar el habla como medio de
comunicacion con todo tipo de aparatos, cosas y animales, que se encuentra en su
habitat; de aqui toman una gran importancia las interfaces hombre-maquina.

Siempre que se hacen adelantos en el desarrollo de equipos y programas de computo
para el control industrial, un item al que se le presta mucha importancia es la

comunicacioén con el usuario.

Hasta este momento del desarrollo tecnoldgico el medio escrito (teclado) y el medio
impreso (monitor); han sido de forma natural el medio de comunicacién en la interfaz

hombre-maquina.

Una persona con una pequefia experiencia en el teclado, puede alcanzar 20 ppm
(palabras por minuto), un digitador promedio alcanza alrededor de 30 a 45 ppm, mientras
gue un digitador avanzado puede llegar hasta 60 ppm. Mientras que en una conversacion
natural y fluida una persona puede expresar alrededor de 200 ppm, y los estudios del
investigador Ronald Carver han demostrado que un adulto puede escuchar con completa
comprension hasta 300 ppm, adn asi, ni siquiera los subastadores pueden hablar mas
rapido que 250 ppm.

Con un adecuado disefio de un sistema que responda a comandos de voz; se podria dar
Ordenes directas a una maquina, sin requerir un teclado, esto para superar el problema
de velocidad. ademas se podria superar otras limitaciones del orden de las variables
fisicas: como controlar una maquina mientras se esta en la oscuridad o que el usuario

tome una posicién diferente a estar sentado frente al teclado.

El Reconocimiento Automatico del Habla (RAH o ASR - Automatic Speech Recognition -
por sus siglas en inglés), permite a los usuarios de los sistemas de control industrial,
tomar el mando desde lugares o situaciones que con los controles tradicionales seria
fisicamente imposible 0 muy peligroso.

Por lo anteriormente expuesto, el reconocimiento automatico del habla constituye uno de
los mayores retos tecnoldgicos de la actualidad, al que se debe enfrentar con todas las

herramientas disponibles.
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Desde otra Optica en el boletin DANE, (2006, Mayo).DISCAPACIDAD — COLOMBIA,
sobre el censo de 2005 (lltimo censo realizado en el pais), informa que al realizar un
analisis a los resultados arrojados por la ronda de los Censos en América Latina para el
decenio del 2000, se han arrojado los siguientes resultados: Venezuela (3,9%), México
(1,8%) y Chile (2,2%) Ecuador (4,6%) Brasil (8,5%) y Colombia (6,4%), de estos
resultados se puede observar que la poblacién con discapacidad o deficiencias, varia
entre el 1,8 y el 8,5%. Es importante destacar que un analisis comparado en términos
cuantitativos y cualitativos a nivel latinoamericano es dificil, pues existente formas
disimiles de abordar la discapacidad, pues algunos paises se refieren a invalido, lisiado,

impedido, minusvalido, entre otras.

Los datos preliminares arrojados por el Censo del 2005 en Colombia, sefialan que la tasa
de prevalencia de discapacidad para el total de la poblacion es del 6,4%, la cual es
mayor en hombres (6,6%) que en mujeres (6,2). Por nimero de limitaciones, se sefiala
que de las personas con discapacidad, el 71,2% presenta una limitacién, el 14,5% dos

limitaciones, el 5,7% tres limitaciones y el 8,7 % tres 0 mas limitaciones permanentes.

En Colombia, con anterioridad a la Constitucién Politica de 1991, se habian dado algunas
disposiciones con respecto a la atencién a la discapacidad, sin embargo, a partir de su
expedicién, se ha venido consolidando un marco juridico que determina los derechos de
la poblacién con discapacidad, y al mismo tiempo las obligaciones del estado y la

sociedad para con ellos. Algunas de estas normas son:

* Ley 361 de 1997 "Por la cual se establecen mecanismos de integracién social de

las personas con limitacion y se dictan otras disposiciones”.

* Ley 762 de 2002, mediante la cual se aprueba la Convencion Interamericana para
la Eliminacién de todas las formas de Discriminaciébn contra las Personas con

Discapacidad.
* Ley 100 de 1993 Por la cual se crea el Sistema de Seguridad Social Integral”

El no atender este problema, implicaria un abandono de aproximadamente 800,000
personas con discapacidad en el territorio Colombiano y unas 100,000 personas en

Antioquia.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El campo del procesamiento de la sefial de voz ha sido sujeto de estudio intenso en las
Ultimas tres décadas, debido principalmente a los avances en las técnicas de
procesamiento digital de sefiales y reconocimiento de patrones, ademas de la capacidad
de proceso de los sistemas de coémputo. Su objetivo final es desarrollar interfaces
hombre-maquina, que permitan que el ser humano se comunique de manera natural con
los distintos dispositivos como robots, sistemas telefénicos o el computador de escritorio
[1,2,3,4,5]

La comunicacion entre personas tiene en cuenta gran diversidad de conocimiento, lo que
permite sortear dificultades como el ruido ambiental, el acento y la concatenacién de
palabras, ademas de asuntos gramaticales [6]. EI Reconocimiento Automatico del Habla (
RAH o ASR - Automatic Speech Recognition - por sus siglas en inglés), es un campo
dificil de tratar, debido principalmente a las variaciones de fonacion (los locutores no
hablan igual), las ambigiiedades en la sefial acustica (no toda la informacién presente
esta relacionada con el habla), la falta de cuidado del hablante, la variacion en la
frecuencia y duracion de los fonemas, y la presencia de ruido o interferencias [7, 8, 9,
10]. Los sistemas actuales estan restringidos a ambientes controlados, a ser utilizados
con un grupo de hablantes reducido o requieren de posicionamiento especial del

micréfono resultando en interfaces poco naturales.

El procesamiento de voz se divide en tres temas de interés: codificacion, sintesis y
reconocimiento del habla, los cuales aun son problemas abiertos de investigacion. La
codificaciéon de voz fue ampliamente estudiada en la década de los ochenta y principios
de los noventa, los esfuerzos se concentraron en el desarrollo de algoritmos de
parametrizacion de la sefial [11, 12], la extraccion de la frecuencia fundamental [13], y el
andlisis y modelado de la envolvente espectral [14]. Mientras que en la sintesis el gran
paso se produjo a mediados de los noventa, cuando se introdujeron los algoritmos
basados en la concatenacion de unidades pregrabadas [12, 15, 16, 17]. Con respecto a
los sistemas de reconocimiento del habla, los dos blogues fundamentales consisten en
un sistema de parametrizacion de la sefial de voz y un sistema de reconocimiento de
patrones [7, 1, 18]. Siendo los sistemas de codificacion los que han logrado un mayor

grado de satisfaccion.
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Figura 1: Esquema de los problemas del Reconocimiento Automatico del Habla
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La figura 1 presenta un esquema de los inconvenientes que se requiere salvar para

poder realizar un reconocimiento automatico del habla.

En cara al problema de reconocimiento automatico del habla se han propuesto
estrategias basadas en varias aproximaciones, pero la técnica de reconocimiento de
patrones que mejores resultados ha ofrecido para descifrar la sefial de voz hasta el
momento, es aquella basada en la teoria de decisién estadistica. Esta técnica permite
encontrar la secuencia de patrones que tiene la mayor probabilidad de estar asociada a
la secuencia de observaciones acusticas de entrada.

Los modelos ocultos de Markov o Hidden Markov Models (HMMs por sus siglas en
inglés) son modelos estadisticos, cuya salida es una secuencia de simbolos o cantidades
y poseen mejores tasas de identificacion de habla distorsionada y normal que aquellas
basadas en plantilas o en otras aproximaciones [19]. Entre las razones de su
popularidad sobresale el hecho de que la sefial de voz puede ser vista como una sefial
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estacionaria a trozos, es decir, se puede asumir que en un corto tiempo la sefal puede
ser modelada como un proceso estacionario [18, 20]. Ademas, los HMMs pueden ser

entrenados automaticamente, son viables computable [18].

SINTESIS DEL PROBLEMA

La eleccién de un método apropiado para la caracterizacion de la sefial de voz, la extrae
de informacién linglistica en un ambiente ruidoso o con ambigiedad de la sefial
acustica. Ademas de la definicibn de un modelo apropiado, que permita un buen
desempefio en la clasificacién. son los principales desafios que tiene un reconocedor
automético del habla.

Un RAH que permita establecer una comunicacién hombre maquina, que no implique la

utilizacion de las manos, sera una solucion a los problemas de limitacion fisica.

HIPOTESIS

Con el uso de técnicas de reconocimiento de patrones de voz y de modelos ocultos de
Markov, se obtendra un comando a partir de la identificacion de palabras aisladas, para

el control de una silla de ruedas.
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OBJETIVOS

Objetivo General

Desarrollar una metodologia de reconocimiento de voz, sobre un diccionario reducido de
palabras aisladas, empleando modelos ocultos de Markov, orientado a tener el control
sobre una silla de ruedas.

Obijetivos Especificos

» Adecuar los registros de voz mediante técnicas de preprocesamiento de sefales

con el fin de reducir las perturbaciones adquiridas.

» Caracterizar la voz mediante técnicas dinamicas estocasticas con el fin de hallar
la representacion efectiva que permita el reconocimiento de comandos de
palabras aisladas.

« Desarrollar un sistema de clasificacién con base en técnicas de entrenamiento
discriminativa, que esté relacionada con una medida del desempefio adecuado

para el control de una silla de ruedas.






1.Marco tedrico

1.1 Procesamiento del habla

1.1.1 Produccion de la voz

La voz es un sonido que, producido por la laringe y amplificado por las estructuras de
resonancia, nos permite la comunicacién oral y alcanza en el canto su maxima expresion

y belleza.

El proceso de la voz se inicia con la voluntad. En principio aparece el deseo de emitir un
sonido, y éste desencadena en el sistema nervioso central un gran nimero de 6rdenes
que pondran en funcionamiento todos los elementos que producen la voz: mecanismos

de la respiracion, de la fonacién, de la articulacion, de la resonancia, de la expresion, etc.

Cuando queremos emitir un sonido, ya sea para hablar o cantar, las cuerdas vocales se
cierran. En esta situacion el aire espirado no encuentra via libre para salir y se crea una
presion; cuando ésta alcanza un grado determinado, vence la resistencia que ofrecian las
cuerdas vocales y al pasar a través del espacio que éstas le dejan las hace vibrar,
produciendo un leve sonido que serd mas grave o mas agudo segln el grado de tension
a que sean sometidas (entre otras condiciones). El sonido resultante se amplificara y se
modificard al pasar por las cavidades de resonancia. Estas cavidades son espacios

vacios de la via respiratoria (Laringe, faringe, boca y fosas nasales).
La fisica ha establecido que para que exista sonido se requieren tres elementos:

. Parte de la vibracion penetraria en el oido.

. Parte de la vibracion rebotaria sobre la cabeza y volveria en la direccion de la que
procedia (reflexion).

. Parte de la vibracién lograria rodear la cabeza y continuar su camino (difraccion).
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1. Un cuerpo que vibre.

2. Un medio elastico que vibre (las ondas sonoras son mecdanicas que se propagan
por la expansion y compresién del propio medio).

3. Una caja de resonancia que amplifique esas vibraciones, permitiendo que sean
percibidas por el oido.

La voz humana cumple con las tres condiciones sefialadas:

1. El cuerpo elastico que vibra son las cuerdas vocales.
2. El medio elastico es el aire.

3. La caja de resonancia esta formada por parte de la laringe y faringe, por la boca y
por la cavidad nasal. La produccion de la voz se realiza a partir de diferentes
procesos, estos procesos son denominados niveles de produccién de la voz.

Figura 1-1:Seccidn del tracto vocal (tomado de ZonaForo MeriStation)

Tracto Vocal
(Seccidn sagital)

La figura 1-1 ilustra el conjunto de 6rganos que intervienen en la fonacién; puede
dividirse en tres grupos bastante bien delimitados:
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1.1.2 Proceso basico en la percepcion del habla

Etapas, basadas en consideraciones lingiisticas:

Analisis auditivo periférico : se produce una descodificacién de las sefiales del habla en

el sistema auditivo periférico. Los mecanismos de descodificacion son de dos clases:

1. Neuroacusticos.

2. Psiocacusticos.

Andlisis auditivo central : El cometido es extraer de la sefial una serie de patrones
espectrales (frecuencia fundamental, direccion, transiciones de formantes) y temporales
(desfase entre eventos) y los almacena en la memoria ecoica. El analisis de estos

patrones da lugar a claves acusticas que forman los fonemas.

Analisis acustico-fonético : Se efectla un procesamiento linguistico de la sefial. Se
trata de identificar los segmentos o fonemas del habla. Las claves acuUsticas se acoplan a
los rasgos fonéticos que son representaciones abstractas mediadoras entre los planos

fisicos (acustico) y linguistico (fonético).

1. Permite descubrir las constancias perceptivas (categorizacion perceptiva del
habla), que nos permiten identificar sonidos discretos, resolviéndose los
problemas de segmentacion y variabilidad.

2. Existen en este nivel unos detectores de rasgos 0 mecanismos neurales
especializados en la identificacion de rasgos fonémicos distintivos (sonoridad,
nasalidad, etc.).

Analisis fonolégico : los rasgos y segmentos fonéticos identificados en la anterior etapa
son convertidos en representaciones abstractas de los sonidos (segmentos fonolégicos)

gue se combinan para formar unidades superiores, como silabas y palabras.

1. En este nivel ciertas distinciones fonéticas se convierten en variaciones alofénicas
del mismo fonema, explicando asi ciertos fendémenos de asimilacion o
transformacion fonética.

2. Como resultado del analisis fonolégico aparece una secuencia lineal de fonemas,
Cuyos componentes estan organizados jerarquicamente: el inicio u onset (grupo
consonantico inicial optativo), y la rima o rime y la coda (terminacién consonantica
opcional).
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1.1.3 Sistema auditivo periférico

El sistema auditivo humano se puede dividir en etapas:

1. Cuando el sonido llega al oido, las ondas sonoras son recogidas por el pabellén
auricular (o sistema auricular), los frentes de onda llegarian de forma perpendicularmente
y el proceso de audicion resultaria ineficaz (gran parte del sonido se perderia):

« Parte de la vibracién penetraria en el oido.

» Parte de la vibracién rebotaria sobre la cabeza y volveria en la direccion de la que
procedia. (reflexion).

» Parte de la vibracién y continuar su camino. (difraccion).

El pabellébn auricular humano es mucho menos direccional que el de otros animales
(como los perros) que poseen un control voluntario de su orientacién. (Los perros pueden

mover las orejas a voluntad, los humanos no).

Figura 1-2:Estructura del sistema periférico auditivo (tomado de ZonaForo MeriStation).
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Cuando el sonido llega al oido, las ondas sonoras son recogidas por el pabellén auricular
(o auricula), la figura 1-2 muestra la estructura del sistema periférico auditivo. El pabellén
auricular, por su forma helicoidal, funciona como una especie de "embudo" que ayuda a

dirigir el sonido hacia el interior del oido

2. Una vez que ha sido recogido el sonido, las vibraciones provocadas por la
variacion de presién del aire cruzan el canal auditivo externo y llegan a la membrana del

timpano, ya en el oido medio.

El conducto auditivo actla como una etapa de potencia natural que amplifica
automaticamente los sonidos mas bajos que proceden del exterior. Al mismo tiempo, en
el caso contrario, si se produce un sonido muy intenso que puede dafiar el oido, el
conducto auditivo segrega cerumen (cera), con lo que cierra parcialmente el conducto,

protegiéndolo.

En el oido medio, se produce la transduccién, es decir, la transformacion la energia
acustica en energia mecanica. En este sentido, el oido medio es un transductor

mecanico-acustico.

Ademas de transformar la sefial, antes de que ésta llegue al oido interno, el oido medio
la habra amplificado.

La presién de las ondas sonoras hace que el timpano vibre empujando a los osiculos,
que, a su vez, transmiten el movimiento del timpano al oido interno. Cada osiculo empuja
a su adyacente vy, finalmente a través de la ventana oval. Es un proceso mecanico, el pie

del estribo empuja a la ventana oval, ya en el oido interno.

Esta fuerza empuja a la venta oval es unas 20 veces mayor que la que empujaba a la

membrana del timpano, lo que se debe a la diferencia de tamafio entre ambas.

Esta presién ejercida sobre la ventana oval, gracias a la helicotrema penetra en el interior
de la céclea (caracol) y pone en movimiento el liquido linfatico (endolinfa o linfa) que ésta

contiene.

El liquido linfatico se mueve como una especie de ola y, transmite las vibraciones a las
dos membranas que conforman la céclea (membrana tectorial, la superior, y la
membrana basilar, la inferior).
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Entre ambas membranas se encuentra el 6rgano de Corti, que es el transductor
propiamente dicho. En el érgano de Corti se encuentran las células receptoras. Existen
aproximadamente 24 000 de estas fibras pilosas, dispuestas en 4 largas filas que son las

gue recogen la vibracion de la membrana basilar.

Como la membrana basilar varia en masa y rigidez a lo largo de su longitud su frecuencia
de resonancia no es la misma en todos los puntos:

* En el extremo mas préximo a la ventana oval y al timpano, la membrana es rigida
y ligera, por lo que su frecuencia de resonancia es alta.

« Por el contrario, en el extremo mas distante, la membrana basilar es pesada y
suave, con lo que su resonancia es baja frecuencia.

El margen de frecuencias de resonancia disponible en la membrana basilar determina la
respuesta en frecuencia del oido humano, las audiofrecuencias que van desde los 20 Hz
hasta los 20 kHz. Dentro de este margen de audiofrecuencias, la zona de mayor
sensibilidad del oido humano se encuentra en los 1000 y los 4000 Hz.

Esta respuesta en frecuencia del oido humano, permite que seamos capaces de tolerar
un rango dinamico que va desde los 0 db (umbral de audicién) a los 120 dB (umbral de
dolor)

El movimiento de la membrana basilar afecta las células del 6rgano de Corti de forma
diferencial, en funcion de su frecuencia de resonancia. Al ser empujadas contra la
membrana tectorial, las células pilosas generan patrones caracteristicos de cada tono o
(frecuencia), que al llegar aqui, al final del proceso fisioldgico, son idénticas a la sonido

original.

En funcion de estos patrones, al ser estimuladas las células pilosas producen un
componente quimico que genera los impulsos eléctricos que son trasmitidos a los tejidos
nerviosos adyacentes (nervio auditivo y, de ahi, al cerebro), donde se producira la

percepcién del sonido gracias al sistema auditivo central.
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Las células del 6rgano de Corti, (células ciliares, capilares o pilosas), no tienen capacidad
regeneradora, es decir, cuando se lesionan se pierde audicion de forma irremediable.
Ademas, con la edad, desciende la agudeza auditiva de los seres humanos.

1.1.4 La céclea como analizador en frecuencia

La membrana basilar es una estructura cuyo espesor y rigidez no es constante; cerca de
la ventana oval, la membrana es gruesa y rigida, pero a medida que se acerca hacia el
vértice de la coéclea se vuelve mas delgada y flexible. La rigidez decae casi
exponencialmente con la distancia a la ventana oval; esta variacion de la rigidez en
funcién de la posicién afecta la velocidad de propagacion de las ondas sonoras a lo largo
de ella, y es responsable en gran medida de un fendmeno muy importante: la selectividad

en frecuencia del oido interno.

La céclea puede ser aproximada como un banco de filtros. La figura 1-3 ilustra la
distribucion de frecuencias en la coclea, los filtros correspondientes al extremo mas
préximo a la ventana oval y al timpano responden a las altas frecuencias, ya que la
membrana es rigida y ligera. Por el contrario, en el extremo mas distante, la membrana
basilar es pesada y suave, por lo que los filtros correspondientes responden a las bajas

frecuencias

Figura 1-3:Distribucion de frecuencias en la céclea

2000
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1.2 Modelos Ocultos de Markov

1.2.1 Introduccién

Los procesos del mundo real en general, producen resultados observables que pueden
ser caracterizados como sefales [18]. Las sefales puede ser de naturaleza discretas
(por ejemplo, los caracteres de un alfabeto finito, vectores cuantizados de un libro de
cédigos, etc.), o de naturaleza continua (por ejemplo, el muestreo de la voz, las
mediciones de temperatura, musica, etc.). La fuente de sefial puede ser estacionaria (es
decir, sus propiedades estadisticas no varian con el tiempo), o no estacionario (es decir,
las propiedades de la sefial varia con el tiempo). Las sefiales pueden ser puras (es decir,
viene estrictamente de una sola fuente), o puede ser dafiadas por otras fuentes de sefal

(ruido, por ejemplo) o por las distorsiones de transmision, reverberacion, etc.

Un problema de interés fundamental es caracterizar dicha sefial del mundo real en
términos de modelos de sefal. Hay varias razones por las que se esta interesado en la

aplicacion de modelos de sefial.

En primer lugar, un modelo de sefal puede servir de base para una descripcion tedrica
de un sistema de procesamiento de sefial que pueden ser utilizados para procesar la
sefial con el fin de proporcionar una salida deseada. Por ejemplo, si estamos interesados
en mejorar una sefial de voz distorsionada por el ruido y la distorsién de la transmision,
Se puede utilizar el modelo para disefiar un sistema de forma éptima para eliminar el
ruido y deshacer la distorsién de la transmisién. Un segundo motivo importante del
modelo de sefial es que son potencialmente capaces de permitir a aprender mucho
acerca de la fuente de sefial (es decir, el proceso del mundo real que produjo la sefial)
sin tener que tener el cddigo fuente disponible. Esta caracteristica es importante cuando

el costo de obtener sefales de la fuente real es alto.

En este caso, con un buen modelo de la sefial, se puede simular el origen y aprender
tanto como sea posible a través de simulaciones. Finalmente, la razon mas importante
por la que los modelos sefial son importantes es que a menudo trabajan muy bien en la
practica, y nos permitird realizar importantes sistemas por ejemplo, los sistemas de
prediccion, los sistemas de reconocimiento, el sistema de identificacién, etc., de una

manera muy eficiente.
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Estas son algunas posibles opciones para utilizar en tipos de modelos de sefial para
caracterizar las propiedades de una sefial determinada.

En términos generales se puede dicotomizar los tipos de modelos de sefial clase de
modelo determinista, y la clase de modelos estadisticos. Generalmente los modelos
deterministas explotan algunas de las propiedades conocidas de la sefial especifica, por
ejemplo, que la sefial es una onda senoidal, o la suma de exponenciales, etc. En estos
casos, la especificacion del modelo de sefial suele ser sencillo, todo lo que se requiere
para determinar (estimar) los valores de los parametros del modelo de sefial (por
ejemplo, la amplitud, frecuencia, fase de una onda sinusoidal, las amplitudes y las tasas
de exponenciales, etc.). La segunda gama de clases de modelos de la sefial es el
conjunto de modelos estadisticos en los que se pretende caracterizar solo las
propiedades estadisticas de la sefial. Ejemplos de tales modelos estadisticos son los
procesos Gaussianos, los procesos de Poisson, procesos de Markov, y los procesos
oculto de Markov, entre otros. El supuesto fundamental del modelo estadistico es que la
sefial puede ser bien caracterizada como un proceso paramétrico aleatorio, y que los
parametros del proceso estocastico se pueden determinar (estimado) de una manera
precisa y bien definida.

1.2.2 Procesos discretos de Markov 1!

Considere un sistema que puede ser descrito en cualquier momento como en un
conjunto de N estados distintos, S;, S,, . . . Sy,  como se ilustra en la figura 1-4 (donde
N = 5 para la simplicidad). Regularmente en espaciados tiempos discretos, el sistema
sufre un cambio de estado (posiblemente regresar hasta el mismo estado) de acuerdo a

un conjunto de probabilidades asociadas con el estado.

! Una buena vision general de los procesos discretos de Markov se encuentra en [21, cap. 5]
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Figura 1-4: Una cadena de Markov con cinco estados (etiquetado como S; a Ss), con
transiciones de estado seleccionado.(Tomado de Rabiner L,1989)

Denotamos los instantes de tiempo asociada a los cambios de estado comot=1, 2, ...y
denotamos el tiempo del estado actual t como g;. Una descripcion completa probabilistica
de dicho sistema, en general, requieren la especificacion del estado actual (en el tiempo
t), asi como todos los estados que lo preceden. Para el caso especifico de sistemas
discretos, de primer orden, la cadena de Markov, esta descripcion probabilistica es

truncada sélo al estado actual y al estado anterior, por ejemplo,

Pla: = S;|01 = Si, G2 = Sk, - - -]
= P[q: = Sy|qt1 = S]] (1)

Ademas, soélo tenemos en cuenta aquellos procesos en el lado derecho de (1) es
independiente del tiempo, lo que conduce al conjunto de probabilidades de transicion de

estados a; de la forma

aij:PI:q:\?,|g_l: S] ’1S|,]SN (2)
Con los coeficientes del estado de transicién que tienen las propiedades
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(3b)
Debido a que obedecen las restricciones estandar estocasticas.

El proceso estocastico anterior podria ser llamado un modelo de Markov observable de
donde la salida del proceso es el conjunto de estados en cada instante de tiempo, donde

cada estado corresponde a un examen fisico (visible, observable) del evento.
Al utilizar la notacién

m=P[q=5], 1<isN 4)
Permitira indicar las probabilidades de estado inicial.

Otra cuestion interesante que se puede preguntar (y responder utilizando el modelo) es:

Dado que el modelo se encuentra en un estado conocido, ¢ Cual es la posibilidad de que

permanezca en el estado para exactamente d veces?

Esta probabilidad puede ser evaluada como la probabilidad de la secuencia de

observacion

0={S.$ §.. $ ;% E
1 2 3 d d+1

Teniendo en cuenta el modelo, que es

P(O|Modelo g= §=( &' (1- &= % } (%)

La cantidad de Pi(d) es la funcién de probabilidad (discreta) de densidad de duracién d,
en el estado i. Esta densidad de duracién exponencial es caracteristica de la duracién del

estado en una cadena de Markov.
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Sobre la base de Pi(d), podemos facilmente calcular el numero esperado de

observaciones (duracién) en un estado, la condicion de que comiencen en ese estado

como
d =2 dp(d
- (69)
_ a d-1 1
d=>d(a) (1-a)=g=-
&= % (6b)

1.2.3 Elementos de un HMM

Los ejemplos anteriores, nos dan una idea bastante buena de lo que es un HMM y como
se puede aplicar a algunos escenarios simples. Ahora se define formalmente los
elementos de un HMM, y explicar como el modelo genera secuencias de observacion.

Un HMM se caracteriza por lo siguiente:

1) N, el numero de estados en el modelo. Aunque los estados estan ocultos, para
muchas aplicaciones practicas a menudo hay un significado fisico conectado a los
estados o conjuntos de estados del modelo. Por lo tanto, en los experimentos de
lanzamiento de monedas, cada estado corresponde a una moneda sesgada distinta. En
general, los estados estan interconectados de tal manera que desde cualquier estado se
puede llegar a cualquier otro estado (por ejemplo, un modelo ergddico ); sin embargo, se
vera mas adelante en este trabajo que a menudo otras posibles interconexiones de los
estados son de interés. Se denotan los estados individuales como S ={S;, Sy, ... ,.Snh Y

el estado en el tiempo t como g;.

2) M, el nimero de simbolos distintos de observacion por estado, es decir, el tamafio del
alfabeto discreto. Los simbolos corresponden a la observacion de la salida fisica del

sistema que esta siendo modelado. Denotamos los simbolos individuales como V = {v,,

Vo, ... ,Vm}

3) La distribucion de probabilidad transicion de estado A = {a;} en donde
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a; = P[0 = Sjla = Sil, 1<1,j<N )

Para el caso especial en que cualquier estado puede llegar a cualquier otro estado en un
simple paso, hemos a;> 0 para todo i, j. Para otros tipos de HMM, tendriamos aij = 0 para

uno o mas (I, J) pares.

4) La observacion del simbolo de distribucién de probabilidad en el estado j, B = {bj(k)},

donde

bj(k) = P[Vk parat|q; = Sj], 1<j<N

5) La distribucion del estado inicial 7 = {ﬂj} donde
m; =Pl = S| » 1<j<N 9)

Dado valores apropiados de N, M, A, B, y n, el HMM puede ser utilizado como un

generador para proporcionar una secuencia de observacion
O = 01 02 OT (10)

(Donde cada observacién O, Es uno de los simbolos de V, y T es el numero de la

secuencia de observaciones en ) como sigue:
1) Seleccione un estado inicial g, = S; de acuerdo con la distribucion de estado inicial 7.
2) Establecer ¢t = 1.

3) Seleccione 0, = V,, de acuerdo con la distribucion de probabilidad simbolo en estado

S;, es decir b; (k).

4) Transicion hacia un nuevo estado q,,, = S; de acuerdo con la probabilidad de

transicion de estado la distribucion de estado para S; es decir g;;.

5) Establecer ¢t =t+ 1; volver al paso 3) si t<T; de lo contrario terminara el

procedimiento.



22 METODOLOGIA PARA EL RECONOCIMIENTO DE COMANDOS DE VOZ BASADA EN
DINAMICAS ESTOCASTICAS

El procedimiento anterior puede ser utilizado tanto como un generador de observaciones,
0 como generador de un modelo para una secuencia de observacion dado por un HMM
adecuado. Se puede apreciar desde la discusiéon anterior, que una especificacion
completa de un HMM requiere la especificacion de dos parametros del modelo (N y M),
especificacion de simbolos de observacion, y la especificacién de la probabilidad de tres

medidas A, B, y 1. Por conveniencia, se utiliza la notacién compacta
1= (AB,m) (11)

Para indicar el juego de parametros completo del modelo.

1.2.4 Los tres problemas bésicos para los HMMs ~ ?

Dada la estructura de los HMM vista en la seccién anterior, hay tres problemas basicos
de interés que deben ser resueltos por el modelo para ser (til en aplicaciones del mundo
real. Estos problemas son los siguientes:

1. Problema de Evaluaciéon : Dada una secuencia de observaciones O={ 0i, 0,, ... O7}
(siendo T la longitud de la secuencia de observacion) y el modelo A={A, B, I1}, el
problema es cémo obtener de forma eficiente P(O|A), es decir, la probabilidad de obtener

una secuencia de observacién dado un modelo determinado.

2. Problema de Decodificaciéon : Dada una secuencia de observaciones O={ 0,, 0, ...
o7} y el modelo A={ A, B, IT}, encontrar una secuencia de estados Q={ qi, O, ... gr) mas

probable, para la secuencia de observaciones dada.

3. Problema de aprendizaje : Como maximizar los parametros del modelo A para obtener

la maxima P(O| A) para unas observaciones de entrenamiento O.

Si solucionamos el problema de evaluacion, se podria evaluar como de bueno es un
modelo HMM para una secuencia de observacion. Ademas podriamos usarlo para hacer
reconocimiento de patrones ya que la probabilidad P(O|A) determina la probabilidad de

observacion. Si solucionamos el problema de decodificacion podremos saber la

2 El material incluido en esta seccién y en la Seccién | Il se basa en las ideas de IDA presentadas
por Jack Ferguson en las conferencias de los Laboratorios Bell.
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secuencia de estados Optima para una secuencia de observacién. En otras palabras,
descubririamos la secuencia oculta de estados. Por ultimo la solucién del problema de
aprendizaje nos daria los parametros de un modelo A dado una serie de datos de

entrenamiento.

1.2.4.3 Evaluacién de HMM — Algoritmo Forward -back  ward
Para el célculo de la probabilidad P(O|A), lo que resulta mas intuitivo es el célculo como

la suma de las probabilidades de todas las secuencias de estados:
P(O|A)=2P(O [ q.,A)P(d|N) (12)

En otras palabras, enumerar todas las posibles secuencias de estados de longitud T que
generen la secuencia de observacion O y sumando sus probabilidades segln el teorema
de la Probabilidad Total Para ello consideremos una determinada secuencia de estados:
Q=(g1,92,...,a7) donde q; es el estado inicial. La probabilidad de la secuencia de

observacion O dada la secuencia de estados Q es:

r (13)
Pole.M) = | [P@idanhy
t=1

Donde se asume independencia estadistica de las observaciones. Por lo tanto se
obtiene:

P(0|Q,A) = bg1(01)bg2(03) ... ber(07) (14)
Por otra parte la probabilidad de la secuencia de estados Q se puede expresar como:
P(OIN) = Mg13q1q2 2g2q3 -+ AgT-1qT (15)

Que se interpreta como la probabilidad del estado inicial, multiplicada por las

probabilidades de transicién de un estado a otro.
Sustituyendo los dos términos anteriores en el sumatorio inicial (6) se obtiene la

probabilidad de la secuencia de observacion:
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P(OIN) = ZQP(Ole)\) = Zq1,q2,...qT7T () (16)

La interpretacion del resultado obtenido es la siguiente: Inicialmente en el tiempo t=1 nos
encontramos en el estado q; con probabilidad 7, y generamos el simbolo O; con
probabilidad by (O;). Al avanzar el reloj al instante t=2 se produce una transicién al
estado g, con probabilidad aqi4, y generamos el simbolo O, con probabilidad bg,(O,).

Este proceso se repite hasta que se produce la Ultima transicién del estado gr.; al estado

gr con probabilidad agr-14r Y generamos el simbolo Ot con probabilidad byr(Or).

Sin embargo, una primera aproximacion al nimero de operaciones necesarias para
calcular P(OJA) nos da un orden 2TN' operaciones, ya que, para cada T se pueden
alcanzar N' posibles secuencias de estados, haciendo que el problema sea intratable

incluso para pequefios valores.

Por fortuna, existe un algoritmo distinto del que antes se ha expuesto, que utiliza los
calculos intermedios para realizar posteriores operaciones de forma que se reducen el
ndmero de operaciones. Pasando a ser del O(TN?, el algoritmo consiste en los

siguientes pasos:

1. Inicializacién
O(l(i) = T[ibi(oi) 1 S l 2 N (17)

En este paso se inicializan las probabilidades hacia delante como la probabilidad

conjunta del estado i y de la observacion o;.
2. Recursién inductiva

y (18)
0a () = [Z ou(i)ai,-] by(0c+1)
i=1

Este paso también denominado paso de induccion, muestra como es posible alcanzar el

estado j en el instante t+1 desde los N posibles estados en el instante anterior t. Puesto
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que ayi) es la probabilidad conjunta de observar el evento 0;, 0,...., 0; y de que el estado
en el instante t sea i, el producto ai(i)a; es la probabilidad conjunta de que se observe la
secuencia 0; ,0,,...., 0t Y de que se alcance el estado ; en el instante t+1 a partir del

estado i en el instante t.

Sumando este producto para todos los N posibles estados de partida en el instante t, se
obtiene la probabilidad de estar en j en el instante t+1 para todas las secuencias

parciales de observacion previas.
3. Finalizacién

L (19)
POIN = ) ar(®

=1

El célculo final de P(O|A) se obtiene como suma de las probabilidades hacia delante en el

ultimo instante posible T, es decir, el a+(i) teniendo en cuenta que por definicién
a¢(i) = P(010; ... 0, qr = i|N) (20)

Y que, por tanto, P(O|A) es la suma de las a+(i).

Otro algoritmo semejante al forward es el backward que consiste en lo siguiente:

La probabilidad de observacion de una secuencia en el estado i y con un determinado

modelo es:

Be() = P(0£+1|Qt =1i,N) (21)

Donde By(i) es la probabilidad de generar una secuencia de observacién parcial
0}, ,(secuencia de observaciones desde t+1 hasta el final) dados que el HMM esta en el

estado i, podemos obtener de forma inductiva:
1. Inicializacion:

1 .
ﬁt(i)zﬁ 1<i<N (22)

Todos los estados son equiprobables.
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2. Induccioén:

N =T—-1,..1;1 < (23)
B =) ayb0uBenD| ;<
j=1

La relacion entre a y 8 adyacentes se puede observar mejor en la siguiente figura 1-5. a
se calcula recursivamente de izquierda a derecha mientras B se calcula recursivamente

de derecha a izquierda.

Figura 1-5:Se representa tanto el algoritmo foward como backward [Huang et al 2001]

i1 salida = X; [ salida = X4 4 i+1

a, (i) a(i)  B) B

2.2.4.3 Decodificacién HMM- Algoritmo de Viterbi

Decodificar consiste en encontrar la secuencia de estados dada una secuencia de
observacion, lo que puede ser deseable en muchas aplicaciones de segmentacion y
reconocimiento de voz.
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A diferencia del problema de evaluacion para el que se puede dar una solucién exacta,
existen diferentes maneras de resolver este problema. Esto se debe a que la definicién
de secuencia Optima no es Unica, sino que existen varios criterios de optimizacion.

Un criterio de optimizacion podria ser seleccionar aquellos estados que tengan
individualmente la probabilidad mas alta de ocurrencia. Sin embargo, este método no
parece el mas acertado ya que no tiene en cuenta la probabilidad de ocurrencia de
secuencias de estados. Por ejemplo, la probabilidad de transicién entre determinados
estados es cero (a;=0), este criterio nos podria dar como soluciéon al problema una

secuencia de estados que no fuera valida.

Este problema puede resolverse con el algoritmo de Viterbi, que es similar al algoritmo
anterior (Forward), con la excepcion de que en vez de tomar la suma de valores de
probabilidad en los estados anteriores, se toma el maximo de las probabilidades. De esta
forma se consigue no sélo dar la secuencia de observacion mas probable, sino el camino
de méaxima probabilidad, consiguiendo la secuencia de estados que da una mayor

probabilidad.

Antes de definir los pasos del algoritmo de Viterbi vamos a definir las siguientes

variables:

6:(0) = max P[g1qy ... g =1i,01,0, ... 0;|A] (24)
41,92, qt-1

Donde &,(i) seria el mejor candidato (méxima probabilidad) a lo largo de un camino Unico,
en el instante t, que tiene en cuenta la t primeras observaciones y termina en el estado i.

Por induccién tendremos
0t41() = ml_ax[6t(i) * aij] b; (0¢41) (25)

Para recuperar la secuencia de estados debemos seguir el argumento que maximiza la
ecuacion anterior para cada t y para cada j. Esto lo haremos a través de una tabla de
vuelta atras @j).

El proceso completo para encontrar la mejor secuencia sera:

1. Inicializacion
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6. (1) = m;b;(0;) 1<i<N (26)

$1(D)=0

Ponemos como los caminos anteriores el 0 para una vez alcanzado el final de este

algoritmo al volver por la secuencia mas probable no vayamos mas para atras.

2. Induccién

6:() = 1r9ja§N[5t—1(i)aij]bj(0t) 2 <t 1<j (27)
<T <N

Se guarda aquel camino que tiene mayor probabilidad,

$:() = arg m;x[vt—l(i)aij]bj(ot) 2 <t 1<j (28
<j<

3. Finalizacién

P* = max [67(D)] (29)
qr = argmax|[87(D)] (30)
1<is<N

4. Seguimiento hacia atras del camino 6ptimo (backtracking)

g = Pr+1(qr41) t=T-1,T-2..1
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Figura 1-6:Esquema del algoritmo de Viterbi (Tomado de:
http://es.wikipedia.org/wiki/Algoritmo_de_Viterbi)

i =4 t=5

4
~
%]
——
[

Como se puede observar en la figura 1-6, el algoritmo seguido es muy semejante al de
avance hacia delante empleado en la fase de evaluacién, y el orden de operaciones

también esté en torno a O(TN?).

3.2.4.3 Aprendizaje de HMM-Algoritmo de Baum Welch

Aqui el problema que se tiene es estimar los parametros del modelo A (A, B, ) de forma
gue maximicemos P(O|A). Sin embargo, no existe ningiin método conocido que permita
obtener analiticamente el juego de parametros que maximice la secuencia de
observaciones. Por otro lado, podemos determinar este juego de caracteristicas de modo
gue su verosimilitud encuentre un maximo local mediante la utilizacién de procedimientos
iterativos como el del método de Baum-Welch, éste no es mas que un algoritmo E-M

aplicado a los HMM; o bien mediante la utilizacion de técnicas de gradiente.

Un parametro que debemos definir es el &(i,j), como la probabilidad de encontrarnos en
el estado i en el instante t, y en el estado j en el instante t+1, para un modelo y una

secuencia de observacion dados
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§e(i,)) = P(qr = 1,qr41 =10, 1) (31)

Utilizando las probabilidades de los métodos forward y backward podemos escribir &(i,j)

con la siguiente formula:

£.()) = P(q: =1,qt41 =Jj10,4)  ap(D).a;;.bj(0r41)Brs1 ()
whre P(OID) B POID B

a (i) a;j. bj(0¢41)Be+1() (32)
ziv=1 Z?]=1 a (0. aj. bj(0t+1)ﬁt+1 )]

La figura 1-7 muestra un esquema parcial de los elementos necesarios para el calculo de
gt(lij)
Figura 1-7:Esquema parcial de los elementos necesarios para el calculo de &_t

(i,j)-(Tomado de: http://es.wikipedia.org/wiki/Algoritmo_de_Baum-Welch)
£(2,4) = O 3 04 o

- @ O

..,
Il
e
i,
(e
\“"i—-_
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Suponiendo y,(i) la probabilidad de encontrarnos en el estado i en el instante t, para la
secuencia de observaciones completa y el modelo dados; por lo tanto, a partir de &(i,))

podemos calcular yi(i) con sélo realizar el sumatorio para toda j, de la forma:
al (33)
=) &)
j=1

Realizando el sumatorio de yi(i) para todo t, obtenemos un resultado que puede ser
interpretado como el nimero esperado de veces (en el tiempo) que estamos en el estado
i 0 de manera equivalente, nimero esperado de transiciones realizadas desde el estado i
(excluyendo el instante t=T del sumatorio). De forma analoga, el sumatorio de &(i,j) en t
(desde t=1 hasta t=T-1) puede ser interpretado como el nimero esperado de transiciones
desde el estado i al estado j.

Con lo anterior podemos usarlo para la reestimacion de los parametros del HMM A,

gquedando:

mi'=ndmero de veces que permanecemos en el estado i en el instante t=1, y,(i)
Numero esperado de transiciones del estado i al

Numero esperado de transiciones desde el estado i

NUmero esperado de transiciones del estado i al j (34)

a;; = - - -
Y NUmero esperado de transiciones desde el estado i
T-1g (i ;
_ At-1 $e(i,))
Z{:l Yt (l)

b NUmero esperado de instantes en el estado j observando el simbolo v,

J NUmero esperado de instantes en el estado i

_ Zea&G)) (35)
ZZ=1 Vt(i)
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Con estos calculos obtenemos una re-estimacién de los pardmetros del modelo
obteniendo un nuevo modelo A'=(A’,B’, 1"). Si el modelo A definia un punto critico de la
funcion de méxima verosimilitud en dicho caso tendremos A’=A , o bien el nuevo modelo
gue hace que se cumpla P(O|A)>P(OJA), es decir, se ha mejorado el modelo de las
secuencias de observacion produciéndose con mayor verosimilitud. Por tanto, mejora la
probabilidad de observar una secuencia O a partir de un modelo dado hasta llegar a un
limite. Pero el principal inconveniente que tiene es que el método Baum Welch conduce
de forma exclusiva a maximos locales. En la mayoria de los casos de interés la funcion
de verosimilitud es compleja y contiene muchos de estos maximos. Los modelos que se
manejan son Continuous-Density HMM con modelos de Gaussianas, las expresiones
anteriores deberan pasar al caso continuo.

1.2.5 Reconocimiento de Palabras Aisladas

Considérese el uso de los HMMs para construir un reconocedor de palabras aisladas.
Supébngase que se tiene un vocabulario de V palabras a ser reconocidas y que cada
palabra debe ser modelada por un HMM? distinto. Supdngase ademas, que para cada
palabra del vocabulario se tienen un conjunto de K ocurrencias de formacion de cada
palabra hablada (hablada por uno o mas locutores) donde cada aparicion de la palabra
constituye una secuencia de observacion, donde las observaciones son una
representacion apropiada de las caracteristicas de la palabra (espectral y / o temporal).
Con el fin de hacer el reconocimiento de voz de palabras aisladas, se debe hacer los
siguiente procesos:

% Una excelente descripcion de sistemas de reconocimiento de palabras aisladas de gran

vocabulario, basado en unidades de sub-palabra se presenta en IBM TANCORA [39]. Otra buena
referencia que compara los efectos de las densidades entre continuas y discretas, utilizando un
vocabulario de palabras 60 000 es presenta en[33].
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Figura 1-8:Diagrama de bloques de un reconocedor de palabras aisladas HMM.

D
(/ﬂ} ) HMM para la
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]
PROBABILIDAD
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i | 2\.' thqh}: pazra la de palabra
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voz ANALIS DE observacion V* = argmax[P(0|Av)]
S CARACTERISTICAS 0 computoDE |P(0|A%2) ™™ sELEccion
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VECTORIAL
MFCC

,/‘-;l;. | HMM para la
l\_ J palabra v

computope  |P(0]1Y)

Ly |
PROBABILIDAD
1. Para cada V palabra en el vocabulario, debemos construir un HMMA', es decir,

hay que estimar los parametros del modelo (A, B,7) que optimizan la probabilidad de los

vectores de observacion, del conjunto de entrenamiento para las v palabras.

2. Para cada palabra desconocida que ha de ser reconocida, el procesamiento debe
realizarse como muestra la figura. 1-8, es decir, la medicibn de la secuencia de
observacion O = (0O, O, ... Of), por medio de un andlisis de caracteristicas de la voz
correspondiente a cada palabra; seguido por el célculo del modelo de probabilidades
para todos los modelos posibles, P(OJAY), 1 < v > V; seguido por la seleccion de la

palabra cuyo modelo de probabilidad es el mas alto, es decir,
V* = argmax[P(0O]|Av)]

La etapa de calculo de probabilidad se realiza generalmente en la utilizacién del
algoritmo de Viterbi (es decir, se utiliza la trayectoria de maxima verosimilitud ) y se
requiere del orden de V.NT célculos. Para los tamafios de vocabulario modestos, por
ejemplo, V = 100 palabras, con un modelo de N = estado 5, y T = 40 observaciones
sobre la palabra desconocida, un total de 10°> cémputos se requiere para el
reconocimiento (donde cada célculo es una multiplicacién, afiadir, y un calculo de la
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densidad de observacioén, b(O)). Es evidente que esta cantidad de calculo es modesta en
comparacion con las capacidades de la mayoria de los chips modernos de

procesamiento de sefiales.

1.3 Estado del arte de los HMM en el reconocimiento de
\V(oVi

1996, Hauenstein .Al comparar el rendimiento en un SRAH hibrido (HMM-NN Hidden
Markov Models-Neural Networks —Cadenas Ocultas de Markov y redes neuronales-)
utilizando silabas y fonemas como unidades basicas para el modelo, encuentra que
ambos sistemas presentan ventajas que se pueden aprovechar de manera combinada.

1997, Wu et al. Propusieron la integracion de informacion al nivel de silabas dentro de los
reconocedores automaticos del habla para mejorar el rendimiento y aumentar la robustez
(Wu, 1998) y (Wu et al., 1997). La razén de error alcanzada fue del 10% para un corpus
de voz de digitos del corpus de OGI (Oregon Graduate Institute). En 1998, se reportan
resultados del orden del 6.8% para un corpus de digitos proveniente de conversaciones
telefonicas, haciendo uso de un sistema hibrido fonema-silaba.

1999, Jones et al. Experimentaron con los modelos ocultos de Markov (HMM - Hidden
Markov Models) para obtener las representaciones de las unidades al nivel de silaba,
encontrando que se puede mejorar substancialmente los rendimientos del SRAH en una
base de datos de tamafio mediano al compararlos con modelos monofénicos. Logrando
un 60% de reconocimiento que lo comparan con un 35% que se obtiene al utilizar
monofonemas, dejando en claro que las aplicaciones practicas deben de conformarse

por un sistema hibrido.

1999, Fosler et al. Encontraron que una gran cantidad de fendmenos fonéticos en el
habla espontanea son de carécter silabico y presentaron un modelo de pronunciacion
que utiliza ventanas fonéticas contextuales mayores a las utlizadas en los SRAH
basados en fonemas.
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2002, Manuele Bicego, Vittorio Murino, Mario A.T. Figueiredo. Una estrategia de poda
secuencial para la seleccion del nimero de estados en los modelos ocultos de Markov.

Este documento aborda el problema de la seleccién 6ptima de la estructura de un modelo
oculto de Markov. Se propone un nuevo enfoque, que puede tratar con inconvenientes de
los métodos estandar de propésito general, como los basados en el criterio de inferencia
bayesianos, es decir, requisitos de calculo, y la sensibilidad a la inicializacién de los
procedimientos de formacién. La idea basica es la disminucién de aprendizaje, en cada
sesién de entrenamiento se parte de una situacién casi buena, derivada del resultado de
la sesion de entrenamiento anterior por la poda el estado menos probable del modelo.
Los experimentos con datos reales y sintéticos muestran que el método propuesto es
mas preciso en encontrar el modelo éptimo, es mas eficaz en la precisién de la
clasificacion, mientras que presenta la reduccion de la carga computacional.

2006, José Luis Oropeza Rodriguez. Algoritmos y métodos para el reconocimiento de voz
en espafiol mediante silbas. En este articulo se estable que: actualmente el uso de los
fonemas tiene implicita varias dificultades debido a que la identificacion de las fronteras
entre ellos por lo regular es dificil de encontrar en representaciones acusticas de voz.
Este trabajo plantea una alternativa a la forma en la que el reconocimiento de voz se ha
estado implementando desde hace ya bastante tiempo, analizando la forma en la cual el
paradigma de la silaba responde a tal labor dentro del espafiol. Durante los
experimentos realizados fueron examinados para la tarea de segmentacion tres
elementos esenciales: a) la Funcién de Energia Total en Corto Tiempo, b) la Funcién de
Energia de Altas Frecuencias Cepstrales (conocida como Energia del parametro RO), y
¢) un Sistema Basado en Conocimiento. Tanto el Sistema Basado en Conocimiento y la
Funcion de Energia Total en Corto Tiempo fueron usados en un corpus de digitos en
donde los resultados alcanzados usando sélo la Funcién de Energia Total en Corto
Tiempo, fueron de 90.58%. Cuando se utilizaron los parametros Funcién de Energia
Total en Tiempo y la Energia del parametro RO se obtuvo un 94.70% de razén de
reconocimiento. Lo cual causa un incremento del 5% con relacion al uso de palabras
completas en un corpus de voz dependiente de contexto. Por otro lado, cuando se utilizé
un corpus de laboratorio del habla continua al usar la Funciéon de Energia Total en Corto
Tiempo y el Sistema Basado en Conocimiento, se alcanz6 un 78.5% de razén de

reconocimiento y un 80.5% de reconocimiento al usar los tres parametros anteriores. El
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modelo del lenguaje utilizado para este caso fue el bigram y se utilizaron Cadenas
Ocultas de Markov de densidad continua con tres y cinco estados, con tres mixturas

Gaussianas por estado.

2007, Julian D. Arias Londofio, German Castellanos Dominguez. disefio simultaneo de
una etapa de extraccion de caracteristicas y un clasificador basado en HMM. Presentan
una metodologia de disefio simultaneo de una etapa de extraccion de caracteristicas y un
clasificador basado en modelos ocultos de Markov (HMM), por medio del algoritmo de
minimo error de clasificacion (MCE). La extraccion de caracteristicas depende de los
estados del modelo y es optimizada utilizando el mismo criterio de ajuste de parametros
del HMM. La metodologia es validada en reconocimiento de patologias de voz. Los
resultados muestran que el entrenamiento por medio de MCE mejora la eficiencia en
comparacion con el entrenamiento clasico por maxima verosimilitud. La metodologia
propuesta disminuye la similitud entre modelos, mejorando el desempefio.

2007, Mark J F Gales, Steve Young. The application of hidden Markov models in speech
recognition. Afirman que, los Modelos ocultos de Markov (HMMs) proporcionan un marco
simple y eficaz para el modelado de variables en el tiempo secuencias del vector
espectrales. En consecuencia, casi todos los grandes sistemas actuales de vocabulario
continuos de reconocimiento de voz (LVCSR) estan basados en HMMs. Considerando
que los principios basicos que subyacen LVCSR basado en HMM son bastante sencillo,
las aproximaciones y suposiciones de simplificacién que participan en una aplicacion
directa de estos principios dan lugar a un sistema que tiene poca precision y sensibilidad
inaceptable a los cambios en el entorno operativo. Por lo tanto, la aplicacién practica de
los HMM en los sistemas modernos implica una considerable sofisticacion.

El objetivo de esta revisibn es el primero en presentar la arquitectura basica de un
sistema LVCSR basado en HMM y describir las diversas mejoras que se necesitan para
lograr el estado del arte de la performance. Estas mejoras incluyen la proyeccién de
funcion, mejorar los modelos de covarianza, estimacion de parametros discriminativa, la
adaptacion y la normalizacion, la compensacion de ruido y la combinacion de multiples
sistema de paso. La revision concluye con un estudio de caso de LVCSR para Broadcast

News y la transcripcion de conversacion con el fin de ilustrar las técnicas descritas.
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2009, Manuele Bicego, Elzbieta Pekalska, David M.J.Tax, RobertP.W.Duin Clasificacién
discriminativo basado en componentes para los modelos ocultos de Markov. Partiendo de
gue los Modelos ocultos de Markov (HMM) se han aplicado con éxito a una amplia gama
de problemas de modelado de secuencia. En el contexto de clasificacién, uno de los
enfoques mas simples es la formacion de una sola clase HMM. Una secuencia de prueba
se asigna a la clase cuyo HMM produce el maximo una probabilidad posterior (MAPA).
Este escenario generativa funciona bien cuando los modelos se estiman correctamente.
Sin embargo, los resultados pueden llegar a ser malos, cuando se emplean modelos
inadecuados, debido a la falta de conocimientos previos, las estimaciones pobres,
violado supuestos o datos insuficientes de formacién. Para mejorar los resultados en
estos casos proponemos combinar las fortalezas descriptivos de HMMs con
clasificadores discriminativos. Esto se consigue por los clasificadores basados en las
caracteristicas de formacién en un espacio vectorial HMM inducida definido por los
componentes especificos de los modelos ocultos de Markov individuales. Presentan
cuatro formas principales de la construccion de estos espacios vectoriales y estudian las
combinaciones de entrenadores, en este contexto. Por otra parte, motivar y discuten el
mérito de su método en comparacidon con nlcleos dinamicos, en particular, para el

enfoque del nicleo de Fisher.

2010, M Abushariah, R N Ainon, R Zainuddin, M Elshafei, y O Khalifa en Natural speaker-
independent Arabic speech recognition system based on Hidden Markov Models using
Sphinx tools En su trabajo de investigacion presentan el disefio, implementacién y
evaluacion para el desarrollo de un sistema de alto rendimiento natural, independiente
del hablante para el reconocimiento de voz continua para el idioma arabe. Su objetivo es
estudiar la utilidad y el éxito de un corpus del habla de nuevo desarrollo, que es
fonéticamente rico y equilibrado, presentando un enfoque competitivo para el desarrollo
de un sistema ASR en arabe, en comparacién con el estado-del-arte para el arabe ASR
investigaciones. El arabe se desarroll6 como R utiliza principalmente en la Universidad
Carnegie Mellon (CMU) herramientas Esfinge junto con las herramientas de HTK
Cambridge. Para extraer caracteristicas a partir de sefiales de voz, Mel-Frecuencia
técnica de coeficientes cepstrales (MFCC) se aplicod la produccién de un conjunto de
vectores de caracteristicas. Posteriormente, el sistema utiliza modelos ocultos de Markov
de cinco estados (HMM) con tres emisores de estados para el modelado acustico tri-

teléfono. La distribucion de probabilidad de emisién de los estados fue mejor, utilizando
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densidad 16 distribuciones de mezcla de gaussianas continuas. Las distribuciones
estatales estaban atados a 500 senons. El modelo de lenguaje contiene uni-gramas, bi-
gramas Yy tri-gramas. El sistema fue entrenado en 7,0 horas de corpus del habla arabe
fonéticamente rico y equilibrado y probado en otra hora. Para los hablantes similares
pero diferentes sentencias, el sistema obtuvo un reconocimiento de palabras precision de
92.67% y 93.88% Yy una tasa de error de palabra (WER) del 11,27% y del 10,07% con y
sin signos diacriticos respectivamente. Para los diferentes oradores, sino frases
similares, el sistema obtuvo un reconocimiento de palabras precisién de 95.92% vy
96.29% vy una tasa de error de palabra (WER) del 5.78% y 5.45% con y sin signos
diacriticos respectivamente. Considerando que los distintos altavoces y diferentes frases,
el sistema obtuvo un reconocimiento de palabras precisién de 89,08% y 90,23% y una
tasa de error de palabra (WER) del 15,59% y del 14,44% con y sin signos diacriticos
respectivamente.

2011, Aymen, M. ; Abdelaziz, A. ; Halim, S. ; Maaref, H. en Hidden Markov Models for
automatic speech recognition. En este articulo se analiza el problema de los Modelos
Ocultos de Markov (HMM): la evaluacién, la decodificacién y el problema de aprendizaje.
Explora un enfoque para aumentar la eficacia de los HMM en el campo de
reconocimiento de voz. Si bien el modelado de Markov oculto ha mejorado
significativamente el rendimiento de los sistemas de reconocimiento de voz actuales, el
problema general de reconocimiento de voz independiente del hablante completamente
fluido aln esté lejos de ser resuelto. Por ejemplo, no existe un sistema que sea capaz de
reconocer fiablemente habla conversacional sin restricciones. Ademas, no existe una
buena manera de inferir la estructura de la lengua de un corpus limitado de frases
habladas estadisticamente. Por lo tanto, se ofrecer una vision general de la teoria de
HMM, discutiendo el papel de los métodos estadisticos, y sefialar una serie de
cuestiones tedricas y practicas que merecen atencion, y que son necesarias para
entender el fin de una mayor investigacién, y permitir avance en el campo del

reconocimiento de palabras.
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1.4 Coeficientes Cepstrales en Frecuncia escalade  Mel
(MFCC)

De igual manera como lo que sucede en el sistema de percepcion del habla, la
identificacion de los sonidos se hace en el dominio de la frecuencia. para lo cual existen

varia técnica como:

e Técnicas basadas en el espectro de prediccion linea I: los coeficientes de
prediccion lineal (LPC), los de reflexion (RC) y los LPC-cepstrum (LPCC) son
ejemplos de este grupo. Una descripcion exhaustiva de estas técnicas puede
encontrarse en [40].

e Técnicas basadas en la transformada de Fourier : p. €j., los coeficientes mel-
cepstrum (MFCC) [41] y las logenergias en bandas filtradas (FFLFBE) [42].

» Técnicas basadas en la transformada ondicular  : p. €j. [43].

Entre las muchas técnicas de parametrizacion del habla, la mas empleada es Mel
Frecuency Cepstral Coefficients o0 MFCC. MFCC es la técnica de parametrizacion del
habla mas utilizada en los sistemas automaticos de reconocimiento de voz,
principalmente porque se adapta bien a las hipoétesis utilizadas para estimar las
distribuciones de Estado en HMM y, también, debido a la robustez de ruido superior que
ofrece sobre otras técnicas alternativas de extraccion de caracteristicas, como, por
ejemplo, LPCC [44]. Flores , J.(2010) estables que los MFCC es el parametrizador mas
utilizado por los reconocedores comerciales [45].

Davis y Mermelstein (D&M) introdujeron el término "Mel Frecuency Cepstral Coefficient "
en 1980 [46] cuando combinaron filtros triangulares, perceptualmente distribuidos, con la
transformada discreta del coseno del logaritmo de las energias de salida de los filtros.

Ademas establecen que esta es la mejor parametrizacién para las sefiales de voz, que se

utilizara en un reconocimiento automatico del habla.

El trabajo previo de Pols [47] introdujo el espaciado entre filtros en un eje de frecuencia
gue imitaba la sensibilidad lineal logaritmica del sistema auditivo humano (inspirado por
los disefios previos del banco de filtros de octava), y D&M extendieron el trabajo en una

publicacion general para consolidar su utilizacién. Sin embargo, D&M soélo
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proporcionaron una descripcién general del algoritmo (una sefial era transformada a
través de la DFT al dominio de la frecuencia) y cdmo el espectro era escalado por un
banco de filtros triangulares, distribuidos en un eje de frecuencia log-lineal. A
continuacioén, la energia de salida de cada filtro se comprime logaritmicamente y se
trasforma, haciendo uso de la transformada discreta del coseno (DCT), para obtener los
coeficientes cepstrales. Sélo proporcionaron una figura del banco de filtros (figura 1-9)
junto con la siguiente ecuacion:
20 1

MFCC; = Xcos [i (k _E)
k=1

%] i=12..,M

Donde M representa el nimero de coeficientes cepstrales y Xk el logaritmo de la energia
de salida del filtro k-esimo. Como se observa en la figura 1-9, los puntos finales de cada
filtro son definidos por las frecuencias de centro de los filtros adyacentes, el banco esta
formado por 20 filtros de los cuales, 10 estan linealmente espaciados entre 100 y 1000
Hz, 5 logaritmicamente espaciados entre 1 kHz y 2 kHz y otros 5 logaritmicamente

espaciados entre 2 kHz y 4 kHz.

Figura 1-9:Banco de filtros utilizado por Davis and Mermelstein en el algoritmo de
extraccion de caracteristicas MFCC.
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El ancho de banda de los filtros triangulares en MFCC, viene determinado por la
distribucion de la frecuencia de centro de cada filtro, siendo esta la funcion de la
frecuencia de muestreo y el nimero de filtros. Es decir, si el nimero de filtros en el banco

de filtros aumenta, el ancho de banda de cada filtro decrece.
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Si bien, las caracteristicas del banco de filtros en MFCC se derivan del sistema auditivo
humano, la descripcion original de D & M no explica la eleccién del nimero de filtros ni la
forma de éstos, el factor de solapamiento entre filtros adyacentes, ni sugiere cémo
adaptar el disefio original para experimentos con muestras de voz a velocidades de
muestreo diferentes de 10 kHz. La forma en triangulo de cada filtro utilizado en MFCC,
aproxima a modelos de la banda de paso natural de las bandas criticas del sistema
auditivo humano, aunque la conocida relacion entre la frecuencia central y ancho de

banda critico no se utiliza para establecer el ancho de banda del filtro.

Con la descripcion general del banco de filtros utilizado en MFCC dada por D&M, los
investigadores han modificado el banco de filtros original (ancho de banda) para sus
propios experimentos, y sera a partir de este algoritmo de extraccion de caracteristicas
del que se parta para el estudio de las mejoras en parametrizacién de la voz, objeto de

este proyecto.

Los coeficientes MFCC representan la envolvente espectral de la sefial de voz,
obteniendo asi importantes caracteristicas identificadoras del habla. En concreto, el
primer coeficiente, Co, indica la energia de la sefial y se usa o no dependiendo de la
aplicaciéon. Y el segundo coeficiente, C,, tiene una razonable interpretacion como

indicador del balance global de energia entre bajas y altas frecuencias.

Para obtener mas informacion, como por ejemplo la de coarticulacién de fonemas, es
necesario introducir datos de la velocidad y aceleracion de los parametros. Asi surgen los
MFCC-Delta (0 AMFCC) y los MFCC Delta-Delta (0 AAMFCC), que representan la
evolucion temporal de los fonemas en su transicién a otros fonemas. Los AMFCC se
calculan como la variacion de los coeficientes MFCC con respecto a un instante de
tiempo. Por ello, son denominados coeficientes de velocidad (ya que dan los cambios por
tiempo) o de primera derivada (figura 1-10). Los coeficientes AAMFCC representan la
variacion de los coeficientes de velocidad, por lo que son llamados coeficientes de

aceleracion.
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Figura 1-10:Una esquematizacién de los Delta- Mel-Frequency Cepstral Coefficients
donde se representa una posible manera de calcular los coeficientes delta.
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Sin embargo, los coeficientes MFCC son dificiles de relacionar con cualquier aspecto
cerrado de la produccidon o percepcién del habla. Los detalles espectrales que contienen
permiten la discriminacion entre sonidos similares, pero su carencia de interpretacion los
hace altamente vulnerables a condiciones no lineales tales como el ruido o acentos. En
particular, los MFCCs dan igual peso a las altas y bajas amplitudes en el espectro

logaritmico, cuando es bien conocido que la alta energia domina en la percepcion.
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1.5 Transformada de wavelet

La transformada de Wavelet permite realizar un analisis de multiple resolucion (MRA), lo

cual analiza la sefial con resolucion diferente a diferentes frecuencias.

Se disefia para producir alta resolucion en el tiempo y baja resoluciéon en frecuencia para
sefiales de alta frecuencia, y baja resolucion en el tiempo y alta resolucién en frecuencia
para sefales de baja frecuencia. En las ecuaciones 39 y 40 se indica la forma como se

obtiene la transformada de wavelet continua (CWT) de una funcién f(t).”

C(escala, posiciéon) = j f(t). w(escala,posicién, t)dt (39)

CWT (s, 7) = ﬁ_[:f(t)- w(t_Tf) dt (40)

Donde y es la funcién wavelet (llamada wavelet madre), la cual se debe escalar (s) y
desplazar (t) sobre el eje del tiempo. El factor en el denominador (la raiz cuadrada de s)

es utilizado como un factor de normalizacion de la energia.

El parametro de escalamiento (s) permite comprimir o expandir la funcién wavelet y y en
la transformada es utilizada en el denominador (y (t/s)). Este parametro indica el grado de
resolucién con gque se analiza la sefial. Un valor alto de este factor (|s| >1) corresponde a
una vista global de la sefial (expansion de la wavelet) mientras que un factor de escala
bajo (|s| <1) corresponde a ver detalles de la sefial (se comprime la wavelet). El factor de
posicién (t) permite desplazar la funcién wavelet en el eje del tiempo(y(t)), hasta el
intervalo de tiempo que se encuentre definida la funcién f(t). El resultado que se obtiene
cuando se aplica la transformada de wavelet son los coeficientes C(s, t) , que son funcién

de la escala y la posicién [34-36].
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La wavelet utilizada en este proyecto es la Daubechies 15 (db15), la cual no es simétrica

y es mostrada en la figura 1-11 [37,38].

Figura 1-11:Funcién Wavelet db15.
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1.6 Filtrado de la sefal de voz

El analisis de las sefiales con la transformada de wavelet es equivalente a un proceso de
filtrado, donde se realiza una division de los coeficientes, obteniéndose los coeficientes
de aproximacién (A) y detalle (D). La aproximacién son los valores altos de la escala,
correspondiente a las componentes de baja frecuencia de la sefial, por lo tanto, esta
asociada a la funcion de escalamiento que se determina con un filtro pasa bajo. Los
detalles son los valores bajos de la escala correspondientes a las componentes de alta
frecuencia, y esta asociada a la funcion wavelet que se determina como un filtro pasa
alto. En la figura 1-12 se muestra un esquema del proceso de filtrado, donde la sefial a
procesar es pasada por los filtros paso bajo y pasa alto, los cuales son filtros
complementarios y se producen dos sefiales [35, 37, 39, 45].
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Figura 1-12:Esquema del proceso de filtrado.
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El proceso de filtrado o descomposicion se repite, para descomponer la sefial en N
niveles, cada nivel con una resolucion mas baja. El nimero de veces que es filtrada la
sefial viene determinada por el nivel de descomposicion. En la figura 1-13 se muestra el

arbol de filtrado de wavelet con tres niveles.

Figura 1-13: Proceso de descomposicion con tres niveles.
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Para reducir el ruido de la sefal de voz se implementd un programa donde se eliminan
las componentes de la sefial que estan por debajo de un determinado umbral (THR), el
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cual es calculado segun la teoria de Donoho [46-48] mediante la expresion indicada en la

ecuacion 41.

THR = (w/Zln(n)) XS a1)

Donde:
n = longitud de la sefial a analizar
s = estimado del nivel de ruido de la sefal, obtenido

con la ecuacion 42

mediana(modulo(c))
0.6745

42

S =

¢ = coeficientes de los detalles en el nivel uno.

El tipo de umbral a aplicar a la sefial para reducir el nivel de ruido puede ser: duro (Hard)
0 suave (Soft). Cuando se aplica el umbral duro, si el valor absoluto del coeficiente es
mayor que el umbral calculado, se mantiene el coeficiente, y en el caso contrario se
iguala a cero. En la ecuacion 43 se muestra la expresion utilizada para aplicar este tipo

de umbral, donde Cm(i,j) representan los coeficientes modificados.

Cuando se aplica el umbral suave, si el valor absoluto del coeficiente es mayor que el
umbral seleccionado se modifica el coeficiente, restando el umbral a su valor absoluto, en
caso contrario se iguala el coeficiente a cero. En la ecuacion 44 se muestra la expresion
utilizada cuando se aplica este tipo de umbral. En la figura 1-14 se muestra el resultado

cuando no se modifican los coeficientes, por lo tanto Cm(i,j) es igual a C(i,)).

En las figuras 1-15a y 1-15b se muestran los resultados de las modificaciones de los
coeficientes cuando se aplica el umbral duro y el suave [45, 47, 50].



Marco teérico

0 si|c(i,j)|<thr }
(43)

cm(i,j) = {C(i,j) si|C(i,j)|=thr

0 silc(j)l<thr }

Cm(l;]) = {sgn(C(i,j))lc(i’j)_ thr| si|C(i,j)|=thr (a4)

Para determinar la relacion sefial a ruido (snr) de la sefial se utiliz6 la ecuacién 45 [38].

#%

> (x(n))

i1=0

snr=10%*log,, (45)

L-17¢

[ :‘(H) —x{n }Jﬁ

=()

=

Donde:

x(n) = sefal filtrada.

x(n) = sefal con ruido.

snr = relacién sefial a ruido en decibeles

L = nUmero de muestras de la sefial
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Figura 1-14: Sefal original.
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Figura 1-15: a) Umbral duro. b) Umbral suave.
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2.Marco Experimental

2.1 Base de Datos

Un requerimiento para realizar este tipo de proyectos, es contar con una base de datos

de audio, con sus registros en espafiol.

Ademas las palabras deben de ser las apropiadas, para este proyecto: silla, adelante,
atrds, derecha, izquierda y pare. También se debe cumplir condiciones en un ambiente
con ruido. Por no existir este tipo de base de datos, de forma académica o comercial; es

una tarea de este proyecto crear dos bases de datos.

2.1.1 Base de Datos 1 (BD1)

Una primera etapa, es la construccion de una base de datos propia; que tiene las
siguientes caracteristicas: velocidad de muestreo de 44100Hz, a 16 bit, el tiempo de
grabacion para cada palabra esta fijado de forma constante en 1.2 S, en un formato tipo
WAV, entregando una sefial normalizada, para las palabras: silla, adelante, atras,
derecha, izquierda y pare. Cada clase (palabra) se ha almacenado en cien ocasiones,
para obtener una base de datos de 600 palabras. Para realizar esta tarea; se dividio en
subgrupos de 10 elementos de cada clase. Donde en cada procedimiento de captura, la
sefial esta bajo condiciones controladas de ruido, con distancias entre el locutor y el
elemento de captura variando en el rango de 0,2 a 0,5 m, ademas se hace un

desplazamiento angular de + 30°

Todas las capturas fueron realizadas a un hombre mayor de 50 afios. El recinto donde se
realiza la grabacién esta ubicado en un sector residencial; con bajo trafico vehicular. El
elemento de captura; es el micréfono (estéreo) de la tarjeta de sonido incorporada en un
PC portatil y el software utilizado, son los comandos del Matlab propios de esta

aplicacion.
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La figura 2-1, muestra la captura de la palabra adelante ; se observa una relacion entre la
amplitud y el nimero de puntos utilizados para su representacion. Es de anotar, que esta

gréafica muestra dos sefiales, por ser una captura en estéreo.

Figura 2-1: Representacion de la sefial para la palabra adelante .

Amplitud

2.1.2 Base de Datos 2 (BD2)

En la siguiente etapa, se ha construido de una segunda base de datos (BD2); que tiene
las mismas caracteristicas técnicas de BD1, pero se ha cambiado la forma de captura y

los locutores.

Para realizar esta tarea; el procedimiento se ha dividido en cuatro escenarios; en el
primer escenario: cada procedimiento de captura de la sefial esta bajo condiciones
controladas de ruido, con distancias entre el locutor y el elemento de captura variando en
el rango de 0,4 a 0,5 m. En el segundo escenario: cada procedimiento de captura de la
sefial estd bajo condiciones controladas de ruido, con distancias entre el locutor y el
elemento de captura variando en el rango de 0,6 a 0,8 m. En el tercer escenario la
captura de la sefial, esta sometida a un ruido vehicular permanente, con distancias entre
el locutor y el elemento de captura variando en el rango de 0,4 a 0,5 m. En el cuarto
escenario, la captura de la sefial esta sometida a un ruido vehicular permanente, con

distancias entre el locutor y el elemento de captura variando en el rango de 0,6 a 0,8 m.
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Las capturas fueron realizadas a dos hombres mayores de 50 afios, dos mujeres entre
los 40 y 42 afios y una mujer mayor de 60 afios, que presenta un procedimiento

quirdrgico en su garganta.

2.2 Metodologia propuesta

La metodologia consta de cuatro tres: 1.Preprocesamiento, 2. Procesamiento, 3.
Reconocimiento de patrones de voz. Estas etapas son ilustradas en la Figura 2-2.

Figura 2-2: Diagrama a bloques del el procesamiento de la sefial de voz para su
identificacion.
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2.2.1 Preprocesamiento

Se convierte el archivo de audio en una matriz (Y) de 2 columnas; por ser una sefial
"estéreo” y 52920 filas, de muestras que forman la sefial. El siguiente paso consiste en
realizar una ponderacion de los datos, que permite generar un vector columna de 52920

filas.
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En el paso siguiente se realiza un filtrado de la sobre la sefial de origen (S), basado en la

transformada wavelet.

En este proyecto la sefial S tiene una frecuencia de 44100Hz; en una primera etapa se
divide la sefial en dos partes, pasandola por un filtro pasaaltos y un filtro pasabajos,
éstos deben cumplir con la condicion de admisibilidad [1]. De esta manera, se obtienen
dos diferentes versiones de la sefial origen (S): una parte de la sefal que corresponde al
rango de aproximacioén (cAl) para los valores de: OHz - 22050Hz, y la otra en el rango de
detalle (cD1) para los valores de: 22050Hz - 44100Hz. Luego se toma la parte de baja
frecuencia (cAl) de la sefial origen (S), para obtener de nuevo dos rangos: (CA2) con los
valores de: OHz - 11025HZ y (cD2) con los valores de: 11025Hz - 22050Hz, este
procedimiento continla hasta obtener los 10 niveles que se proponen en esta

metodologia, éstos son ilustrados en la figura 2-3.

Figura 2-3: Muestra el arbol con los 10 niveles de descomposicion de la sefial origen (S).

S
44100Hz

cAl D1
| OHz - 22050Hz | 22050Hz - 44100Hz
cA2 cD2
OHz-11025HZ 11025Hz - 22050Hz
cA3 cD3
OHz-5512,5Hz | 5512,5Hz - 11025Hz
cA4 cD4
OHz - 2756,25HZ| 2756,25Hz - 5512,5Hz
cA5 cD5
OHz-1378,13Hz 1378,13Hz - 2756,25Hz
cA6 cD6
OHz - 689,06Hz | 689,06Hz - 1378,13Hz
cA7 cDb7
OHz - 344,53Hz | 344,53Hz - 689,06Hz
cA8 cD8
OHz-172,27Hz 172,27Hz - 344,53Hz
cA9 cD9
OHz - 86,13Hz 86,13Hz - 172,27Hz

cA10 cD10
OHz-43,07Hz 43,07Hz - 86,13Hz
|

Una literatura muy amplia presenta la wavelet Daubechies 16 (DB16); como una

herramienta excelente en el filtraje de las sefales de audio.
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La familia de wavelets de Daubechies [2] esta gobernada por un conjunto de N (entero
par) cocientes pk : k =0; 1; ..., N-1. Para cada N € N se tendran la wavelet y la funciéon
de escala que define el orden N, este caso orden 16. La tabla 2-1 presenta las contantes
para las DB4, DB6, DB8, DB10, DB12 Y DB16, que sera la utilizada en este proceso de

filtrado.

Tabla 2-1: Coeficientes de la escala Daubechies.

D4 D6 D8 D10 D12 D16
0.482963 0.332671 0.230378 0,160102 0,111541 0,0544158
0.856516 0.806892 0.714847 0,603829 0,494624 0,312872
0.224144 0.459878 0.630881 0,724309 0,751134 0,675631
-0.12941 -0.135011 -0.0279838 0,138428 0,31525 0,585355

-0.0854423 -0.187035 -0,242295 -0,226265 -0,0158291
0.0352263 0.0308414 -0,03224 -0,129767 -0,284016
0.032883 0,0775715 | 0,0975016 | 0,000472485

-0.0105974 | -0,00624149 | 0,0275229 0,128747

-0,0125808 -0,031582 -0,0173693

0,00333573 | 0,00055384 -0,0440883

0,00477726 0,013981

-0,0010773 | 0,00874609

-0,00487035

0,000039174

0,000675449

-0,00011747

Reconstruccion wavelet; luego se realiza el proceso inverso; pasar de la transformada

wavelet a la sefial original.

Los pasos realizados son los siguientes:

Primero hacer upsample tanto en la aproximacion como en los detalles. Esto equivale a

poner un cero entre cada dos muestras de la sefial.

Aplicar la operacion inversa o de sintesis para la aproximacion y para los detalles.

Sumar la aproximacion reconstruida y los detalles reconstruidos.
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Con propiedad, la siguiente ecuacidn muestra los coeficientes de detalle que se utilizaron

para la reconstruccion.

S =cD3 + cD4 + cD5 + cD6

2.2.2 Funcion de silencio

Para mejorar la respuesta del caracterizador MFCC y establecer un elemento
diferenciador; se ha creado una subrutina para reducir el nivel de ruido y reducir el
tamafio de la sefal a caracterizar; lo cual llevara a una reduccion en los tiempos de

cémputo, tanto en el entrenamiento, como en la verificacién.

Se comienza por hacer un calculo de la energia de la sefal de audio. Para esto se
calcula el valor absoluto de la sefial y se obtiene el pico maximo. Se divide la sefal de
audio por el valor antes obtenido, para independizar la forma de onda respecto de la

intensidad de la sefial.

La sefial normalizada se eleva al cuadrado y se divide por el nimero de muestras de la
sefial con lo que se obtiene la energia promedio de la sefial.

Luego, lo que se hara es dividir la sefial normalizada en ventanas de un nimero
determinado de muestras, calcular la energia de ese trozo de sefial y si esa energia es
mayor a un porcentaje (tomado como umbral de decision) de la energia promedio de la
sefial completa, entonces dicha ventana se conserva. En caso contrario, la ventana se
desecha ya que se interpreta que al no llegar su energia al umbral establecido, entonces
esa ventana corresponde con un intervalo de silencio de la sefial de audio. El umbral de
decision corresponde al 2% de la energia promedio de la sefial entera. Este valor se
definié después de varias pruebas observando cuales eran los resultados de eliminacion
de silencios. Las ventanas se eligieron de 400 muestras que a la frecuencia de muestreo
(44100H2z) corresponde a aproximadamente 10ms por lo que no existe la posibilidad de
gue en el intento de eliminar silencio, se elimine algin fonema de audio (cuya duracién

ronda entre los 10 y 20ms).

Esta subrutina se configura con: longitudes de 9000 punto y un umbral de energia de
0.05.
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Al goritmo 1: Silencio

Requi er e: Sefal: y
Requi er e: Umbral: THRES=0.05

/[funcion que elimina los periodos de silencio de | a sefial.

len = length( 'y ); // Longitud de la sefial

d = max( abs(y) ); //maximo absoluto de la sefal

y =y /d; // normalizacién de la sefial

E =sum(y.*y)/len;// Energia promedio de la s efal

for i=1:400:len—-400// cada 10 ms
seg=y(i:i+399); // ventanas de 10ms

e= sum ( seg.*seq)/400; // Promedio de energia de cada segmento.

if (e >T HRES*E ) // Si el promedio de energia por segmento
/Imayor al promedio energético de la sefial multipli

/lumbral

s =|[s, seg (1 : end) ] //se almacena en s o de lo

/Ise elimina.

end if
end for

Regresar s

cado por el

contrario

es
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2.2.3 Procesamiento

En esta etapa se calcula la STFT, hallada mediante un ventaneo de Hamming de 50ms
con un traslapamiento de 25 ms entre ventanas. A la representacion obtenida, se le
aplica un banco de filtros distribuidos en la escala de frecuencias Mel, que para este
caso son 20, luego se calcula la energia de cada uno de los filtros y finalmente se aplica
el logaritmo y la Transformada Coseno (DCT), obteniendo asi los coeficientes MFCC vy la
derivada de los mismos, generando la matriz de caracteristicas de cada sefial, 20

coeficientes MFCC y 20 derivadas.

La figura 2-4, representa el diagrama a bloques del proceso de extraccion de coeficientes

ceptrales en la escala de Mel.

El nimero de columnas de la matriz de resultado, esta determinada por el nUmero de
ventanas y el traslape entre ellas. la siguiente ecuacion plante una aproximacion a este
célculo.

tiempo de la sefial — tiempo de la ventana 41 (46)

numero de filas =

tiempo de traslapamiento

1200mS — 50mS
+1
25mS

nlUmero de filas = 46 =

Por causa de la funcioén silencio el tamafo de la sefial se ha reducido.

230mS — 50mS 4
25mS -

namero de filas =7 =

El nimero de columnas; esta determinado por el nUmero de coeficientes elegidos, en
este proyecto es igual a 20, el valor se duplica por que se toma la derivada. este valor
sera igual a 40.

En la ejecucion de este proceso se obtiene por palabra una matriz de 46X40; en el caso
de no utilizar la funcion de silencio, y una matriz de 7X40, cuando se utiliza la funcién.
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Figura 2-4: Proceso de extraccion de los coeficientes MFCC.

i

TDC
Enventanado f+i| TRF | Banco e Log [Cnmpfimir,
filtros Mel Suavizar,

envolvente)

2.2.4 Reconocimiento

Desde el proceso de caracterizacion, se requiere una estructura apropiada para su
almacenamiento y manipulacién de los datos en esta etapa; la figura 2-5 representa esta

estructura.

Para este proceso se utiliza una validacién cruzada; tomando el 70% para realizar el
entrenamiento y el 30% para realizar la validacién. A continuacién se realiza la
normalizacidon, con el proceso de z-score. La siguiente etapa permite realizar las
configuraciones iniciales, para generar HMM con mezclas de Gaussianas, éstas son: 2
estados, y el numero de mezclas Gaussianas que variara desde 1 hasta 50; la densidad
inicial, la definicién de la matriz de transicion, definir los pesos de las Gaussianas,
capturar la cantidad de caracteristicas por cada palabra, se inicializa de forma aleatoria,
se establece el maximo valor de iteraciones para el algoritmo EM y finalmente se elige el
valor para el criterio de convergencia del EM.

El siguiente proceso, es generar el modelo para cada una de las clases con los datos
almacenados: los datos son organizados de forma matricial, de una manera apropiada



58 METODOLOGIA PARA EL RECONOCIMIENTO DE COMANDOS DE VOZ BASADA EN
DINAMICAS ESTOCASTICAS

gue permita la inicializar las mezclas de Gaussianas, con el algoritmo de K-means. Se
procede a realizar un acondicionamiento de los datos. Partiendo de un vector columna
para llega a una matriz m x n. Ahora con los datos ordenados se entrena a cada uno de
los modelos con el algoritmo EM; generando un modelo para cada una de las clases. En

este proyecto se generan seis tipos de modelos.

La siguiente etapa es el logaritmo de evaluacion, para hallar la probabilidad de que una
palabra (cualquiera); comparada con cada uno de los modelos, y a través de un sistema
para toma de decision, se define la pertenencia 0 no a una clase determinada.

Figura 2-5: Estructura de la celda X.

X Clase1 Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 5 Clase s
Adelante Atras Derecha lzquierda Pare Silla
| ralabra1l | Palabra2 | Palabra3 [.............. | Palabra98 | Palabrag9 | Palabra100 |
Ventas
1 2 3 44 | 45 | 46

Coeficientes | 1

38
39
40
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2.3 Experimentos

Para la comprobacion de esta metodologia se realizaron seis experimentos 0 procesos
gue varian los procesos de caracterizacion y filtrado.

2.3.1 Proceso 1

Para este procedimiento se utilizd la base de datos BD1. Se implementa una
metodologia con una caracterizacion basada en los coeficientes cepstrales en la escala
de Mel (MFCC); lo que entrega una celda X. La siguiente etapa consiste en un
entrenamiento, clasificacién y verificacién basado en los modelos ocultos de Markov
(HMM), con variaciones de 1 hasta 50 de mezclas Gaussianas. Para realizar el
entrenamiento se toma el 70% de los datos 70 palabras por clase, para realizar al
verificacién se toma el 30% de los datos 30 palabras por clase. Este ejercicio se realiza
20 veces, lo que determina un total de 1200 pruebas de cada clase de palabra y 12000
pruebas por proceso. En el momento de iniciar los procesos de entrenamiento y
verificacion, se inicia un temporizador; que permite determinar el tiempo empleado en el

proceso para crear otro indicador de comparacion, para definir la eficiencia del proceso.

2.3.2 Proceso 2

Para este procedimiento se utilizé la base de datos BD1. Se realiza un proceso de filtrado
utilizando la transformada Wavelet Daubechies 16 (DB16) a 10 niveles, luego se realizan

los mismos pasos realizados en el proceso 1.

2.3.3 Proceso 3

Para este procedimiento se utilizé la base de datos BD1. Se realiza un proceso de filtrado
utilizando la transformada Wavelet Daubechies 16 (DB16) a 10 niveles, en una siguiente
etapa se realiza el proceso de la funcion silencio, luego se realizan los mismos pasos

realizados en el proceso 1.
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2.3.4 Proceso 4

Para este procedimiento se utilizé la base de datos BD2. Se implementa una
metodologia con una caracterizacion basada en los coeficientes cepstrales en la escala
de Mel (MFCC); lo que entrega una celda X. La siguiente etapa consiste en un
entrenamiento, clasificacion y verificacién basado en los modelos ocultos de Markov
(HMM), con variaciones de 1 hasta 50 de mezclas Gaussianas. Para realizar el
entrenamiento se toma el 70% de los datos 70 palabras por clase, para realizar la
verificacion se toma el 30% de los datos 30 palabras por clase. Este ejercicio se realiza
20 veces, lo que determina un total de 1200 pruebas de cada clase de palabra y 12000
pruebas por proceso. En el momento de iniciar los procesos de entrenamiento y
verificacién, se inicia un temporizador; que permite determinar el tiempo empleado en el
proceso para crear otro indicador de comparacién, para definir la eficiencia del proceso.

2.3.5 Proceso 5

Para este procedimiento se utilizé la base de datos BD2. Se realiza un proceso de filtrado
utilizando la transformada Wavelet Daubechies 16 (DB16) a 10 niveles, luego se realizan

los mismos pasos realizados en el proceso 4.

2.3.6 Proceso 6

Para este procedimiento se utilizé la base de datos BD2. Se realiza un proceso de filtrado
utilizando la transformada Wavelet Daubechies 16 (DB16) a 10 niveles, en una siguiente
etapa se realiza el proceso de la funcién silencio, luego se realizan los mismos pasos

realizados en el proceso 4.



3.Resultados

Este capitulo presenta los resultados que se obtienen al cumplir con los procedimientos

expuestos en el Capitulo 2.

3.1 Resultados para el procedimiento 1 con BD1

Inicialmente se utiliza una metodologia basada en los algoritmos de HMM; con
variaciones de mezclas Gaussianas desde 1 hasta 50 y utilizando la base de datos BD1,
sin la utilizacion de los filtros con la transformada Wavelet, y tampoco se utilizé la funcion
silencio, y utilizando la caracterizacién de coeficientes cepstrales en la escala de Mel. En
la tabla 3-1 se consignan los resultados de este procedimiento. Para la verificacion se

realizé 1200 pruebas de cada clase de palabra y un total 12000 pruebas por proceso.

Tabla 3-1: Porcentaje de aciertos, variando el nimero de mezclas Gaussianas utilizando
la BD1, en el procedimiento 1.

Gaussinas Adelante Atras Derecha lzquierda Pare Silla
1 89,5 94,3 66,7 57,2 96,3 91,7
2 99,5 99,5 100,0 99,3 99,7 100,0
3 100,0 99,7 100,0 100,0 100,0 100,0
4 100,0 99,2 100,0 99,8 97,5 100,0
5) 96,8 100,0 100,0 100,0 99,0 100,0
6 96,8 100,0 100,0 100,0 99,8 100,0
7 100,0 100,0 100,0 99,5 100,0 100,0
8 97,7 99,5 100,0 100,0 100,0 100,0
9 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
10 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
12 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
14 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
16 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
18 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
20 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
25 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
30 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
35 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
40 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
45 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
50 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
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Al analizar la tabla 3-1 y la figura 3-1, se observa una buena respuesta alrededor de 9

mezclas Gaussianas y a partir de este valor se obtienen respuestas del 100%; es de

anotar, que existe un punto de inflexion cuando se tienen 7 mezclas Gaussianas,

ademas se observa que las palabras con mayor cantidad de aciertos son: derecha vy silla

con un porcentaje de 100% en 2 mezclas Gaussianas. La palabra que presenta mayor

dificultad es adelante, pues logra obtener el 100% de aciertos, con 16 mezclas

Gaussianas; pero gue aun en 25 mezclas Gaussianas presenta un ligero descenso.

Figura 3-1: Representacion de la relacion entre porcentaje de aciertos Vs el nimero de
mezclas Gaussianas para el procedimiento 1, con la base de datos BD1.
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La tabla 3-2, representa el escalafon de la clasificacion por palabras para

procedimiento.

Tabla 3-2: Escalafén de la clasificacion de la BD1; en el procedimiento 1.

Orden | Palabra Porcentaje de acierto
1 Pare 99,63
2 Atrds 99,63
3 Silla 99,60
4 Adelante 98,93
5 Derecha 98,41
6 Izquierda 97,90

este tipo de
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3.2 Resultados para el procedimiento 2 con BD1

En la tabla 3-3, se recogen los resultados del segundo procedimiento, para DB1; en el
cual se ha utilizado un filtro Wavelet DB16 a 10 niveles; obteniendo resultados similares a

los de la primera prueba.

Tabla 3-3: Porcentaje de aciertos, variando el nimero de mezclas Gaussianas utilizando
la BD1, en el procedimiento 2.

Gaussinas| Adelante Atras | Derecha |lzquierda| Pare Silla

1 92,3 82,0 95,0 88,0 81,3 84,0
99,7 93,7 99,0 99,7 97,3 99,8

3 100,0 99,0 100,0 100,0 99,0 100,0
4 96,7 99,7 100,0 100,0 99,8 100,0
5 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
6 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
7 9,7 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
8 96,7 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
9 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 99,8
10 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
12 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
14 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
16 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
18 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
20 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
25 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
30 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
2 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
40 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
45 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
50 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

Al analizar la tabla 3-3 y la figura 3-2, se observa una buena respuesta alrededor de 5
mezclas Gaussianas y a partir de este valor se obtienen respuestas aproximadas al
100%; es de anotar que existe un punto de inflexion cuando se tienen 3 mezclas
Gaussianas, y ademas se observa que las palabras con mayor cantidad de aciertos son
derecha, izquierda vy silla con un porcentaje de 100%, en 3 mezclas Gaussianas. La
palabra que presenta mayor dificultad es adelante, pues logra obtener el 100% de
aciertos en 12 mezclas Gaussianas; no obstante en 35 mezclas Gaussianas se presenta

un ligero descenso.
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Figura 3-2: Representacion de la relacién entre porcentaje de aciertos Vs el nimero de
mezclas Gaussianas para el procedimiento 2, con la base de datos BD1.
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En la tabla 3-4, se representa el escalafén de la clasificacion por palabras para el

procedimiento 2 .

Tabla 3-4: Escalafon de la clasificacion de la BD1; en el procedimiento 2.

Orden | Palabra Porcentaje de acierto
1 Derecha 99,71
2 Izquierda 99,41
3 Silla 99,22
4 Pare 98,93
5 Adelante 98,89
6 Atrds 98,78

3.3 Resultados para el procedimiento 3 con BD1

En la tabla 3-4, se recogen los resultados de un tercer procedimiento, en el cual se ha

utilizado un filtro Wavelet DB16 a 10 niveles, y agregando el procedimiento de silencio.
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Tabla 3-5: Porcentaje de aciertos, variando el nimero de mezclas Gaussianas utilizando
la BD1, en el procedimiento 3.

Gaussinas| Adelante Atras Derecha |lzquierda| Pare Silla
1 100,0 96,8 91,3 92,7 98,3 98,3
2 100,0 93,8 98,0 95,0 99,8 99,0
3 100,0 99,7 98,8 98,0 100,0 100,0
4 99,8 98,8 98,0 99,8 100,0 100,0
5 100,0 100,0 99,0 100,0 100,0 100,0
6 99,8 98,7 99,8 100,0 100,0 99,8
7 99,7 100,0| R 100,0 100,0 99,7
8 100,0 99,0 100,0 100,0 100,0 100,0
9 99,8 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
10 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 99,8
12 100,0 99,7 100,0 100,0 100,0 100,0
14 100,0 99,8 100,0 100,0 100,0 100,0
16 100,0 100,0 99,7 100,0 100,0 100,0
18 100,0 99,8 100,0 100,0 100,0 100,0
20 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
25 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
30 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
35 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
40 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
45 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
50 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

descenso.

Al analizar la tabla 3-5 y la figura 3-3, se observa una buena respuesta alrededor de 8
mezclas Gaussianas y a partir de este valor se obtienen respuestas aproximadas al
100%; es de anotar, que existe un punto de inflexion cuando se tienen 5 mezclas
Gaussianas, y ademas se observa que la palabra con mayor cantidad de aciertos es
adelante con un porcentaje de 100%, en 1 mezclas Gaussianas. La palabra que
presenta mayor dificultad es derecha, pues logra obtener el 100% de aciertos en 8

mezclas Gaussianas; no obstante en 16 mezclas Gaussianas presenta un ligero
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Figura 3-3: Representacion de la relacién entre porcentaje de aciertos Vs el nimero de
mezclas Gaussianas para el procedimiento 3, con la base de datos BD1.
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En la tabla 3-6, se representa el escalafén de la clasificacion por palabras para el
procedimiento 3 .

Tabla 3-6: Escalafdn de la clasificacion de la BD1; en el procedimiento 3.

Orden | Palabra Porcentaje de acierto
1 Adelante 99,96
2 Pare 99,91
3 Silla 99,84
4 Atrds 99,34
5 Izquierda 99,31
6 Derecha 99,24
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3.4 Resumen para los procedimientos 1,2 y 3 con BD1

Una comparacion en la tasa de aciertos, lleva a determinar una buena respuesta en los
tres procedimientos. Ahora céntrese la atencién en el tiempo requerido para realizar el
proceso completo; entrenamiento y verificacion. La tabla 3-7 recoge los tiempos

requeridos para los distintos procesos.

Tabla 3-7: Relaciona los tres procesos; con variaciones de las mezclas Gaussianas
utilizando la BD1.

Gaussinas MFCC MFCC+WAVELT MFCC+WAVELT+SILENCIO
(mSeg) (mSeg) (mSeg)

0 0 0 0
1 607 437 66
2 1032 771 191
3 1245 1099 246
4 1626 1314 291
5 1698 1528 345
6 1741 1725 416
7 2196 1855 474
[ o  osel 213 a0l
9 2441 2178 505
10 2756 2479 571
12 3031 2906 619]
14 3292 3287 621
16 3555 3571 709]
18 3560 3696 743
20 4077 4273 791
25 4786 5050 854
30 5155 5851 932
35 6139 6195 1029]
40 6681 6818 1162
45 6974 7696 1268
50 7706 8339 1342

Al analizar la tabla 3-7 y la figura 3-4 se puede deducir que para procesos con 9 mezclas
gaussianas en el primer proceso que utiliza MFCC se requiere 2441mS y en el

procedimiento que utiliza MFCC mas WAVELET mas la funcién silencio se requiere
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505mS. Presentando una respuesta del 80% menos de tiempo, que el requerido en el

primer caso.

Figura 3-4: NUmero de mezclas Gaussianas Vs tiempo de ejecucion del proceso, para
los tres procedimientos, con la base de datos BD1.
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Al analizar los procesos para 5 mezclas Gaussianas en el proceso que utiliza MFCC mas
WAVELET se requiere 1528mS y en el procedimiento que utiliza MFCC mas WAVELET
mas la funcién silencio se requiere 345mS. Presentando una respuesta del 77.5% menos

de tiempo, que el requerido en el primer caso.

Ahora se presenta la tabla 3-8 que muestra el promedio de cada palabra, en cada uno de
los proceso. Permitiendo ver en el proceso 3; una buena respuesta en todas las
ocasiones, tomando valores en el rango de aceptacion de 99.24% a 99.96%
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Tabla 3-8: Relaciona los tres procesos; con todas las palabras de la BD1.

Silla Pare Adelante Atras Derecha lzquierda | PROMEDIO POR PROCESO
MFCC 99,60 99,63 98,93 99,63 98,41 97,90 99,02
MFCC+WAVELT 99,22 98,93 98,89 98,78 99,71 99,41 99,16
MFCC+WAVELT+SILENCIO 99,84 99,91 99,96 99,34 99,24 99,31 99,60

La figura 3-5, afianza mas los resultados, que estan almacenados la tabla 3-8. De ésta se

puede ver, que para la palabra adelante los procesos 1y 2 presentan un relativo menor

rendimiento, mientras que el proceso 3, presenta una tasa del 99.96% de aciertos.

Figura 3-5: Porcentaje de aceptacion Vs palabras de la base de datos BD1.
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3.5 Resultados para el procedimiento 4 con BD2

En una segunda etapa, de nuevo se utiliza una metodologia basada en los algoritmos de
HMM; con variaciones de mezclas Gaussianas desde 1 hasta 50 y utilizando la base de
datos BD2, sin la utilizacién de los filtros con la transformada Wavelet, y tampoco se
utilizé la funcién silencio, y utilizando la caracterizacién de coeficientes cepstrales en la
escala de Mel. En la tabla 3-9 se consignan los resultados de este procedimiento. Para la
verificacién se realizé 1200 pruebas de cada clase de palabra y un total 12000 pruebas

por proceso.

Tabla 3-9: Porcentaje de aciertos, variando el nimero de mezclas Gaussianas utilizando
la BD2, en el procedimiento 4.

Gaussinas| Adelante Atras | Derecha [lzquierda| Pare Silla

1 73,0 93,0 38,0 80,0 71,5 48,0
2 91,0 92,7 94,0 77,8 88,7 94,8
3 88,8 98,5 94,8 87,0 98,8 97,0
4 98,8 92,3 95,0 89,3 99,8 95,0
5 96,0 96,5 96,5 86,3 99,5 97,0
6 94,0 99,8 9,7 95,0 99,7 96,2
7 97,2 99,7 98,5 96,2 100,0 99,3
8 9,7 100,0 97,0 99,7 100,0 99,5
9 100,0 100,0 99,8 97,5 99,7 96,5
10 98,3 100,0 99,7 98,8 99,8 100,0
12 99,7 100,0 100,0 99,0 100,0 100,0
14 99,5 100,0 100,0 99,5 100,0 100,0
16 100,0 100,0 100,0 99,8 100,0 100,0
18 100,0 100,0 100,0 | RI000] 100,0 100,0
20 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
25 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

30 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
35 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
40 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
45 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
50 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

Al analizar la tabla 3-9 y la figura 3-6, se observa una buena respuesta alrededor de 12
mezclas Gaussianas y a partir de este valor se obtienen respuestas del 100%; es de
anotar, que existe un punto de inflexion cuando se tienen 18 mezclas Gaussianas, y
ademas se observa que la palabra con mayor cantidad de acierto es pare con un
porcentaje de 100% en 8 mezclas Gaussianas. La palabra que presenta mayor dificultad

es izquierda , pues logra obtener el 100% de aciertos, con 18 mezclas Gaussianas. Pero
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las palabras adelante y silla presentan un ligero descenso en 20 y 25 mezclas

Gaussianas respectivamente.

Figura 3-6: Representacion de la relacién entre porcentaje de aciertos Vs el numero de

mezclas Gaussianas para el procedimiento 1, con la base de datos BD2.

105,0

100,0

95,0

90,0

85,0

80,0

75,0

70,0

65,0

Promedio de Porcentajes de Aciertos

60,0

55,0

=== Adelante

o= Atras

=== Derecha

e |zquierda

e Pare

===Silla

0 10

20 30

40 50

Nimero de Mezclas Gaussianas

60

La tabla 3-10, representa el escalafon de la clasificacion por palabras para este tipo de

procedimiento.

Tabla 3-10: Escalafon de la clasificacion de la BD2; en el procedimiento 4.

Orden | Palabra Porcentaje de acierto
1 |Atrés 98,69
2 Pare 97,98
3 |Adelante 96,80
4 |Silla 96,31
5 Derecha 95,71
6 |lzquierda 95,52
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3.6 Resultados para el procedimiento 5 con BD2

En la tabla 3-11, se recogen los resultados del quinto procedimiento, para DB2; en el cual
se ha utilizado un filtro Wavelet DB16 a 10 niveles; obteniendo resultados similares a los

de la primera prueba.

Tabla 3-11: Porcentaje de aciertos, variando el nimero de mezclas Gaussianas
utilizando la BD2, en el procedimiento 5.

Gaussinas| Adelante Atras | Derecha |lzquierda| Pare Silla

1 65,8 87,7 66,0 55,0 81,5 86,8
2 92,0 93,5 97,2 86,2 86,7 92,8
3 91,0 100,0 98,5 92,3 95,8 90,0
4 90,8 99,8 99,8 94,8 97,2 99,2)
5 93,3 98,7 100,0 95,0 99,5 97,8
6 91,7 99,7 99,8 99,5 97,7 93,3
7 9,7 99,7 100,0 97,7 97,3 99,8
8 95,7 100,0 100,0 99,3 100,0 99,2)
9 96,2 100,0 100,0 99,5 99,8 98,3
10 9,7 100,0 100,0 99,8 99,2 100,0
12 9,7 100,0 100,0 98,0 100,0 100,0)
14 99,0 100,0 100,0 99,8 99,5 100,0)
16 100,0 100,0 100,0 99,8 100,0 100,0
18 100,0 100,0 100,0 [ INI000| 100,0 100,0
20 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

Al analizar la tabla 3-11 y la figura 3-7, se observa una buena respuesta alrededor de 14
mezclas Gaussianas y a partir de este valor se obtienen respuestas aproximadas al
100%; es de anotar que existe un punto de inflexion cuando se tienen 10 mezclas
Gaussianas, y ademas se observa que la palabra con mayor cantidad de aciertos es
atrds con un porcentaje de 100%, en 3 mezclas Gaussianas. La palabra que presenta
mayor dificultad es izquierda , pues logra obtener el 100% de aciertos en 18 mezclas
Gaussianas; no obstante la palabra adelante presenta un ligero descenso en 25, 35y 50

mezclas Gaussianas
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Figura 3-7: Representacion de la relacion entre porcentaje de aciertos Vs el nimero de

mezclas Gaussianas para el procedimiento 5, con la base de datos BD2.
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En la tabla 3-12, se representa el escalaféon de la clasificacion por palabras para el

procedimiento 5.

Tabla 3-12: Escalafon de la clasificacion de la BD2; en el procedimiento 5.

Orden | Palabra Porcentaje de acierto
1 |Atrés 99,00
2 Derecha 98,16
3 Silla 97,97
4 Pare 97,82
5 |lzquierda 96,04
6 |Adelante 95,43
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3.7 Resultados para el procedimiento 6 con DB2

En la tabla 3-13, se recogen los resultados de un sexto procedimiento, en el cual se ha

utilizado un filtro Wavelet DB16 a 10 niveles, y agregando el procedimiento de silencio.

Tabla 3-13: Porcentaje de aciertos, variando el nimero de mezclas Gaussianas
utilizando la BD2, en el procedimiento 6.

Gaussinas| Adelante Atras | Derecha |lzquierda| Pare Silla
1 89,3 86,0 87,5 75,5 84,5 86,5
2 98,8 93,2 92,7 94,7 95,8 92,3
3 94,5 96,8 95,7 92,2 86,7 88,8
4 96,8 98,3 100,0 91,5 95,7 93,5
5 97,7 99,2 99,2 99,0 99,7 95,5
6 99,7 99,5 96,8 97,7 99,8 97,5
7 100,0 99,3 95,7 98,3 97,5 100,0
8 99,7 100,0 99,0 98,8 99,3 99,7,
9 99,2 100,0 99,2 98,3 99,2 98,8
10 99,8 100,0 99,0 99,0 100,0 99,2
12 99,8 100,0 100,0 99,8 100,0 99,7,
14 100,0 99,8 99,0 99,8 100,0 100,0
16 99,7 99,8 99,8 99,7 97,5 99,5
18 100,0 100,0 99,7 98,7 99,7 99,0
20 99,7 100,0 98,3 100,0 100,0 100,0
25 100,0 100,0 99,7 98,7 99,3
30 99,8 100,0 99,5 100,0 99,5
35 99,8 99,8 97,5 99,8 99,8
40 99,8 100,0 99,7 99,5 99,2
45 100,0 100,0 99,8  100,0 99,8 99,7,
50 100,0 100,0 99,3 98,7 100,0

Al analizar la tabla 3-13 y la figura 3-8, se observa una buena respuesta alrededor de 10
mezclas Gaussianas y a partir de este valor se obtienen respuestas aproximadas al
100%; es de anotar que existe un punto de inflexion cuando se tienen 12 mezclas
Gaussianas, y ademas se observa que la palabra derecha es la que mas rapido logra el
100% con 4 mezclas Gaussianas; no obstante en la mayoria de las pruebas no toma este
valor. Se observa que para 12 mezclas Gaussianas existe una inflexion. La palabra que
presenta el menor resultado es: izquierda ; pues so6lo para 20, 35 y 45 mezclas

Gaussianas toma valores del 100%.
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Figura 3-8: Representacion de la relacion entre porcentaje de aciertos Vs el nimero de
mezclas Gaussianas para el procedimiento 6, con la base de datos BD2.
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Es de observar que este procedimiento es el que presenta de forma mas desordenada

los datos de respuesta.

En la tabla 3-14, se representa el escalaféon de la clasificacion por palabras para el
procedimiento 6 .

Tabla 3-14: Escalafon de la clasificacion de la BD2; en el procedimiento 6.

Orden | Palabra Porcentaje de acierto
1 |Adelante 98,77
2 |Atras 98,66
3 Derecha 97,95
4 Pare 97,71
5 Silla 97,50
6 Izquierda 97,25
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3.8 Resumen para los procedimiento 4, 5y 6 con BD2

Una comparacion en la tasa de aciertos, lleva a determinar una buena respuesta en los
tres procedimientos. Ahora céntrese la atencion en el tiempo requerido para realizar el
proceso completo; entrenamiento y verificacién. La tabla 3-15 recoge los tiempos

requeridos para los distintos procesos.

Tabla 3-15: Relaciona los tres procesos; con variaciones de las mezclas Gaussianas
utilizando la BD2.

Gaussinas MFCC MFCC+WAVELT MFCC+WAVELT+SILENCIO
(mSeg) (mSeg) (mSeg)

0 0 0 0
1 529 376 55
2 1237 1210 147
3 1755 1403 224
4 2052 1531 267
5 2229 1780 288
6 2253 2092 355
7 1950 2562 370
8 2453 2903 411
9 2600 3258 452
| oz el s13
12 3425 3124 524
14 3667 4342 601
16 3741 4406 663
18 4510 5037 678
20 4384 4739 685
25 5835 5668 853
30 7094 7066 942
35 7507 8376 1096
40 7789 8985 1138
45 8417 9632 1264
50 9662 11050 1369

Al analizar la tabla 3-15 y la figura 3-4 se puede deducir que para procesos con 18
mezclas Gaussianas en el cuarto proceso que utiliza MFCC se requiere 4510mS y en el

procedimiento que utiliza MFCC mas WAVELET mas la funcién silencio se requiere
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678mS. Presentando una respuesta del 85% menos de tiempo que el requerido en el

primer caso.

Figura 3-9: NUumero de mezclas Gaussianas Vs tiempo de ejecucion del proceso para los
tres procedimientos, con la base de datos BD2.

12000

10000

8000

6000

Tiempo (mS)

4000

2000

/

/

e MFCC
MFCC+WAVELT+SILENCIO

0 10

T

20

30

40

T

50

MFCC+WAVELT

Numero de Mezclas Gaussianas

Al analizar los procesos para 10 mezclas Gaussianas en el proceso que utiliza MFCC
mas WAVELET se requiere 2589mS y en el procedimiento que utiliza MFCC mas

WAVELET mas la funcion silencio se requiere 513mS. Presentando una respuesta del

80.2% menos tiempo que el requerido en el proceso 5.

Ahora se presenta la tabla 3-16 que muestra el promedio de cada palabra, en cada uno

de los procesos; Permitiendo ver en el proceso 6, una buena respuesta en todas las

ocasiones, tomando valores en el rango de aceptacion de 97.25% a 98.72%. En esta

tabla se puede ver que a medida que se elimina el ruido, tanto con la transformada
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wavelet como con la combinacion entre las wavelet y la funcién silencio, la tasa de

acierto se incrementa.

Tabla 3-16: Relaciona los tres procesos; con todas las palabras de la BD2.

Atras Pare Derecha Silla Adelante Ilzquierda | PROMEDIO POR PROCESO
MFCC 98,69 97,98 95,71 96,31 96,80 95,52 96,84
MFCC+WAVELT 99,00 97,82 98,16 97,97 95,43 96,04 97,40
MFCC+WAVELT4SILENCIO 98,66 97,71 97,95 97,50 98,77 97,25 97,97

La figura 3-10, afianza mas los resultados, que estan almacenados en la tabla 3-14. De
ésta se puede ver que en la palabra adelante, los procesos 4 y 5 presentan un relativo

menor rendimiento, mientras que el proceso 5 presenta una tasa del 98.77% de aciertos.

Figura 3-10: Porcentaje de aceptacion Vs palabras de la base de datos BD2.
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Hay que recordar que la base de datos BD2, hay una diversidad de hablantes y
situaciones que implican la presencia de alto ruido.



4.Conclusiones y recomendaciones

En el anterior proyecto de investigacion, se implemento una metodologia para el
reconocimiento de comandos de voz de palabras aisladas, orientado al control de una
silla de ruedas, mediante el uso del algoritmo de los modelos ocultos de Markov (HMM).
La caracterizacion de las sefiales de voz se ha realizado mediante los coeficientes
ceptrales en la escala de Mel (MFCC), ademas se utilizo la reduccién del ruido de fondo y
la transformada wavelet; que permitieron una alta tasa de aciertos con un costo
computacional razonable.

Para la adecuacién de los registros de voz, se utilizaron dos algoritmos que permitieron
reducir las perturbaciones, eliminando asi puntos de la sefial que no contienen
informacion util en el registro de voz. Los algoritmos utilizados fueron la eliminacién del
silencio y ruido de fondo. Este primer procedimiento permite acortar la sefial dejando
Unicamente la informacién relacionada con la voz eliminando perturbaciones del
ambiente y las pausas de las palabras, esto se logra determinando la energia promedio
de la sefial y la energia relativa de la misma en ventanas de tiempo. Al comparar estos
dos valores y al multiplicar la energia relativa de la sefial por un umbral, si el valor de la
energia en la ventana de tiempo es menor que el procedimiento anterior, esto quiere
decir que en esta ventana de tiempo hay silencio o ruido ambiental por lo cual esta
ventana es eliminada. Por otro lado se utiliz6 la transformada wavelet que al funcionar
como filtro, elimina aquellos canales de la sefial que no pertenezcan al umbral entre 0 y
3400 Hz que es la escala de frecuencia de la voz. Estos dos procedimientos permiten
eliminar las perturbaciones y ruido, dejando en el registro Gnicamente informacion
relacionada con el habla, adecuando la sefial de la voz para su posterior procesamiento.
Se ha conseguido obtener unos modelos de la voz que proporcionan resultados
adecuados en términos de su preprocesamiento; al utilizar la herramienta de las
transformada Wavelet como filtro. Permitiendo presentar en el proceso de clasificacion un

ahorro de tiempo del 8% al 10%, con una tasa de aciertos general de 99,16% para
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sefiales con bajo ruido y un solo locutor. Para sefiales con alto ruido y multiples locutores
se obtiene reducciones de tiempo en el orden del 6% al 8%, con una tasa de aciertos

general de 97,4%.

En términos de la caracterizacion, los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia en escala
de Mel (MFCC) son una representacion efectiva; porque al ser definidos como el
cepstrum de una sefial ventaneada en el tiempo que ha sido derivada de la aplicacion de
una transformada rapida de Fourier, pero en una escala de frecuencia no lineal, ss

aproximan mas al comportamiento del sistema de percepcion del habla.

Con el empleo de un algoritmo de extraccion de caracteristicas, basado en los
coeficientes cepstrales de la escala de Mel se ha obtenido un matriz de caracterizacion
para cada registro: 46 filas valor obtenido segun la ecuacion (46) y el ndmero de
columnas; esta determinado por el nimero de coeficientes elegidos, en este proyecto es
igual a 20, el valor se duplica por que se toma la derivada. este valor sera igual a 40,
para entregar un matriz de: 46 * 40; para los procesos 1, 2, 4 y 5, que no implican la
utilizacion del algoritmo de la reduccién de ruido de fondo (funcién silencio). Para los
procesos 3 y 6, que implican el uso del algoritmo de la reduccion de ruido de fondo
(funcién silencio), se obtiene una matriz de caracterizacion de: 7filasy el nidmero de
columnas; esta determinado por el nUmero de coeficientes elegidos, en este proyecto es
igual a 20, el valor se duplica por que se toma la derivada; este valor sera igual a 40,
para entregar un matriz de 7 * 40. Demostrando con esto, la disminucion de los
coeficientes de caracterizacion; permitiendo la reduccién del tiempo de procesamiento y
su uso en aplicaciones en tiempo real. Estas condiciones generaron resultados
satisfactorios con una tasa de aciertos en el orden 99,02% para sefiales con bajo ruido y

un solo locutor, de 96,84% para sefiales con alto ruido y multiples locutores.

La metodologia construyé un modelo por cada palabra del vocabulario, y la estructura de
esos modelos se definié en la fase de disefio: el nimero de estados (N) se elige “a priori”
segun la complejidad que se pueda permitir y la calidad deseada. En este proyecto se

definieron 2 estados. Lo mismo ocurre con el tipo de transiciones: la matriz A tendra sélo
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ciertas componentes distintas de cero, y su nimero es un parametro de disefio. El tipo de
funciones estadisticas que se utilizaran para modelar las probabilidades de observacion
de los puntos de la plantilla desde cada estado, también se fija antes de entrar en la fase
de entrenamiento de los modelos, y que cada uno de los estados del fonema es
representado por un determinado nimero de mezclas de gaussianas. Para logar los
presentes resultados, fue necesario configurar el algoritmo de entrenamiento; con
variaciones de las mezclas Gaussianas, desde 1 mezcla hasta 50 mezclas. El uso de un
clasificador HMM, que permite el reconocimiento de comandos de voz, de palabras
aisladas, para el control de dispositivos de ayuda a personas en estado de discapacidad,
ha entregado unos resultados satisfactorios, tanto para sefiales con bajo ruido y un solo
locutor, como para las sefiales con alto ruido y multiples locutores. Ademas, presenta
resultados similares con o sin el uso del algoritmo de la reduccién de ruido de fondo

(funcién silencio). Los resultados de aciertos se hallan en el rango de 96,84% a 97,97%.

El aumento del nimero de mezclas de Gaussianas para el modelado de cada uno de los
estados, provoca un aumento en el porcentaje de palabras acertadas, de igual forma que
se da un mayor incremento en la precision de los sistemas. Por tanto, el aumento de las
Gaussianas se hace con el fin de mejorar la exactitud del sistema; pero el aumento no
debe ser sin limites; se puede observar en las tablas de resultados que para mezclas
Gaussianas de 14 en adelante, el sistema esta sobre entrenado. Con una configuracion
de los HMM para 10 mezclas Gaussianas; se obtuvo una tasa de aciertos adecuada

(96,84% a 97,97%.) con una relacién prudente entre precision y tiempo de cémputo.

Con la unién de un filtro para una sefial de voz; basado en las componentes de la
trasformada Wavelet, al que se le agrega una funcion de silencio; luego se hace una
caracterizaciéon basada en los MFCC, con la modelacion y clasificacion de los HMM ha
sido posible crear una metodologia de reconocimiento de palabras aisladas,
independiente de la presencia de ruido, que puede ser utilizada por uno o varios

locutores.
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