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Resumen.Este trabajo tiene como fin presentar un sistema de reconocimiento
de voz de palabras aisladas dependientes del hablante dentro del contexto de la
entrega de un trabajo practico final de caracter académico. La idea general se
basa en comparar patrones de una sefial de voz emitida por un hablante con pa-
trones de voz de un conjunto de palabras o comandos que conforman el diccio-
nario y decidir si la palabra pronunciada es una de las palabras contenidas en
este dltimo.

Para la extraccion de dichos patrones caracteristicos de las sefiales de voz se ha
recurrido a tres técnicas, estamos hablando del método de Prediccion Lineal,
Coeficientes Cepstrales, y Coeficientes Cepstrales en escala de Mel.

El ndcleo de comparacién e identificacion sobre el que se apoya el sistema es el
algoritmo de alineamiento temporal (Dynamic Time Warping).

Las grabaciones de las muestras de voz para las palabras que corresponden al
diccionario de comandos fueron realizadas en ambientes liberados de ruido. Asi
también el funcionamiento del sistema s6lo esta asegurado para su ejecucion en
ambientes silenciosos.

Durante las pruebas realizadas se obtuvo que para un namero reducido de pala-
bras del diccionario, y realizando ajustes de la tolerancia en la estrategia de de-
cisiones, la efectividad conseguida fue del 100%.

Palabras Clave.Reconocimiento de voz, Prediccion lineal, Coeficientes Ceps-
trales, Coeficientes Cepstrales en escala de Mel, Dynamic Time Warping.

1 I ntroducciéon

Los sistemas de reconocimiento automatico de voz (RAH) han supuesto un paso
acelante en las interacciones de los humanos con las maquinas.
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El habla es la forma mas natural de la expresién y comunicacion humana, es por
ello que la posibilidad de comandar e interactuar con maquinas y dispositivos a través
del uso de lenguaje ha permitido en ciertos aspectos solucionar muchos problemas
gue residen en la complejidad inherentes a la comprensién de las interfaces que per-
miten el control y manejo de diversos sistemas, asi como también a las capacidades
tanto fisicas como intelectuales con las que se ha de contar. Por citar ejemplos pense-
mos en las aplicaciones software que usan sistemas RAH para permitir a personas no
videntes poder operar un computador, 0 mas aun, personas cuyas discapacidades fisi-
cas les impiden el uso de interfaces tangibles, tal como puede ser un mouse o un te-
clado.

Mirando a nuestro alrededor podemos ver que estos sistemas en cuestién se en-
cuentran aplicados en muchos ambitos; son ejemplos: electrodomésticos, sistemas de
seguridad, robots, sistemas para discapacitados, etc.

Los sistemas RAH se definen y clasifican segun el problema al cual es aplicable.
Asi existen sistemas de tipo independiente o dependiente del hablante y por el otro
lado se encuentra la capacidad de reconocimiento del habla continua o solo palabras
aisladas. Estas caracteristicas tienen consecuencias en distintas teorias para el desar-
rollo e implementacién de los mismos.

Para el caso de los sistemas independientes del hablante y el reconocimiento del
habla continuo, en la actualidad se usan métodos como el HMM (Hidden Markov
Models) y otros basados en ANN (Redes Neuronales). Estos han dado muy buenos
resultados y son los mas usados al dia de hoy.

En el presente trabajo se muestran los fundamentos para el disefio de un sistema
RAH dependiente del hablante y con reconocimiento de palabras aisladas. Estos tipos
de sistemas necesitan obligatoriamente ser entrenados por la persona quien hara uso
de la aplicacién basada en dicho sistema.

Las fases de implementacion son basicamente tres: el preénfasis, que es la etapa en
la cual se encarga del preprocesado de las muestras; la extraccidon de parametros, los
cuales son un conjunto de valores propios de una sefial de voz, y que son representa-
tivos de esta; El reconocimiento, que provee la regla para la decisiones en el proceso
de identificacion.

Para la extraccion de parametros se emplearon tres de los métodos mas populares
con el fin de establecer una comparacion de resultados y eficiencia entre ellos. Estos
son la técnica de Preedicién Lineal, de Coeficientes Cepstrales, y Coeficientes Cep-
strales en escala de Mel.

Para la fase de reconocimiento, se hace uso del algoritmo de alineamiento temporal
(Dynamic Time Warping).

Ademas en este informe se desea explicar de forma breve pero concisa la manera
en que se utilizan los métodos nombrados en cada etapa, asi como también dar una
somera idea de las bases de dichos métodos.

Finalmente en las conclusiones se sefialan los puntos fuertes o flaquezas que tiene
el sistema RAH estudiado y se reflexiona sobre el contexto en el que puede ser apli-
cado utilmente, asi como también las alternativas que se nos presentan segun el prob-
lema a solucionar.
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2 Métodos y materiales

En la implementacién del sistema RAH se conté con la ayuda de un micréfono
profesional y el software Audacity para la toma de las muestras de las palabras del
diccionario. Para la codificacion del sistema se ha empleado el software Matlab ©
1994-2011 The MathWorks, Inc.

A continuacion se explican brevemente los métodos utilizados en cada etapa. La
Fig. 1 muestra el diagrama de bloque de las etapas.
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Fig. 1. Diagrama de bloque.

2.1 Muestreo

Se trata del muestreo y cuantificacion de la sefial de voz a identificar. La adquisi-
cion se hace con una frecuencia de muestreo de 8000 Hz con cuantizacion de 16 bits,
y un solo canal de sonido (mono).
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2.2 Preénfasis

En esta etapa la sefial de voz es procesada por un filtro FIR que tiene como fun-
cion acentuar las frecuencias altas, que son ante las cuales el oido presenta mayor
sensibilidad, mas especificamente en la zona de los 3000hz.

La ecuacion del filtro es la siguiente:

S(n)=V(n)+aS(n-1) 1)

Donde para este caso se ha defirfid™ 097

2.3 Deteccion de voz y eliminacion de silencios

Para la eliminacién de silencios al principio y al final de la muestra se ha utilizado
el algoritmo de Rabiner-Lamel [3]. Este algoritmo se basa en los principios de energia
de la sefial y la tasa de cruces por cero.

2.4  Segmentacién y ventaneo

La sefal de voz se divide en segmentos de tiempo dentro de los cuales se considera
gue la sefal es cuasi-estacionaria, esto es aproximadamente entre 20 y 30 ms. En
nuestro caso se escogioé segmentos de 25 ms.

Por otro lado, el incremento o solapamiento entre segmentos elegido fue del 50%,
ya que determina una eficiencia razonable para nuestro fin.

A su vez a cada uno de los segmento se les aplica ventaneo de Hamming con el fin
de suavizar los valores de los bordes con respecto a los valores centrales del seg-
mento, que son los mas importantes para la extraccion de los parametros caracteristi-
cos de la sefial de voz.

2.5 Extraccion de parametros

En esta etapa se procede a extraer de cada segmento de la sefial de voz, aquellos
parametros que sean caracteristicos de estos fragmentos y que en definitiva, en su
conjunto total definen una forma de representar la sefial de voz.

En esta experiencia, se ha probado con tres técnicas para obtener tales parametros,
los cuales son el método de Prediccion Lineal (LPC), Coeficientes Cepstrales (CC) y
Coeficientes Cepstrales en escala de Mel (MFCC).

El orden usado para cada método, es decir, la cantidad de parametros a extraer por
cada segmento, se ha fijado en una cantidad de diez valores.

A continuacion se explica brevemente en que consisten cada uno de los métodos.
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En primer lugar describiremos el método de prediccion lineal o LPC [1]. Este par-
te de la suposicion de que el valor de una muestra dada de la sefial puede ser obtenido
a partir de la combinacion lineal de los valores de las muestras anteriores.

N
Sp = ; & Sn—k
(1)

Los coeficientesa, son los parametros deseados. Para comenzar su busqueda se
define primero el error de prediccion:

dnl= sln]- s,

2)
O lo que es lo mismo:
N
drl=sl-Ya s,
®3)

Los coeficientes que minimizan el error surgen de aplicar el método de minimos
cuadrados y resolver el sistema de ecuaciones que se presenta. Para eso se ha usado el
algoritmo de Levinson-Durbin [1].

En segundo lugar tenemos el método de Coeficientes Cepstrales [2]. Este consiste
en extraer los primeros componentes del Cepstrum, en lo cuales se halla la informa-
cion de la envolvente del espectro de frecuencias de la sefial de voz, es decir, la in-
formacion de la respuesta en frecuencia del filtro que modela el tracto vocal.

El Cepstrum real de una sefial de ¥W¢f ) se define como sigue:

o) = DET (ogv(f))
()

De esta manera la eleccion de un nimero determinado de coeficientes cepstrales
por cada segmento de la sefial, conforman un conjunto de elementos representativos
de la sefal.
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Por dltimo tenemos los Coeficientes Cepstrales en escala de Mel [8], [2]. Lo pri-
mero que se debe saber es que la escala de Mel es una escala de frecuencia que
aproxima la sensibilidad de percepcion auditiva humana. La relacién con la frecuen-
cia lineal viene dada por:

f
@ = 259490091+ —
9 700)

()

Los coeficientes cepstrales expresados en escala de Mel, son una buena forma de
caracterizar una sefial de voz.

La extraccion se realiza filtrando el espectro de la sefial de voz a partir de un banco
de filtros disefiado en el dominio de Mel como el que se muestra en la Fig. 2.

RN EN 1| | I 1 1 1 L 1
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Fig. 2. Banco de filtros de Mel.

Las bandas de energia que determinan los filtros dan lugar a coeficientes que al
aplicarle la funcion logaritmica y la transformada coseno discreta, dan como resulta-
dos coeficientes cepstrales, pero en escala de Mel.

La ventaja de utilizar estos coeficientes para caracterizar una sefial de voz deriva
del hecho de que en un nimero reducido de parametros se concentra toda la informa-
cién y ademas se prioriza la informacion del tracto vocal y no tanto la de la excitacion
y/o de las cuerdas vocales, lo que nos ayuda en la tarea del reconocimiento de pala-
bras. Por otro lado contar con un nimero reducido de parametros caracteristicos, dis-
minuye la carga de operaciones a realizar en etapas posteriores.

2.6  Reconocimiento

Para esta fase se cuenta con el diccionario de palabras. Esto no es otra cosa mas
gue una base de datos que contiene almacenados los parametros caracteristicos
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extraidos de cada realizacién (0o muestras) de los comandos/palabras-aisladas que se
espera que el sistema sea capaz de reconocer.

Los parametros de la sefal de voz y los parametros de las sefiales de voces regis-
tradas en el diccionario son los argumentos de comparacion para el nucleo del sistema
de reconocimiento de voz en el que se ha basado el presente trabajo: el método de
alineacion temporal o Dynamic Time Warping (DTW) [4], [9], [10]. Este método
tiene como principal caracteristica el poder determinar una “distancia” que determine
un grado de similitud entre dos sefales(o conjunto de pardmetros de la sefial para este
caso de aplicacion particular) cuyas duraciones temporales sean distintas. De este
modo las comparaciones entre parametros de un conjunto de palabras iguales, pero
que difieran en duracion y velocidad de pronunciacién deberian presentar distancias
mas bien homogéneas.

El procedimiento de comparacion del método consiste basicamente en realizar un
plano cuyos ejes son los pardmetros de la sefial de referencia (palabra del diccionario)
y la sefial a identificar. Para cada punto del plano se debe calcular la distancia eu-
clidea entre sus dos coordenadas.

La distancia resultante de la comparacién se obtiene de encontrar la ruta del origen
al final de las intersecciones que minimice la distancia recorrida, y que ademas se
atenga a la restriccion de que los valores que componen al camino deben estar ubica-
dos cerca de la diagonal.

Una forma muy comun de hallar esta distancia es, a partir del plano-matriz con dis-
tancias euclideas, crear una nueva matriz que acumule distancias recorridas en base a
las siguientes expresiones:

DistMinima = minA{,j ), A(+1,j),Al,j+1)

A{+1j+1)=D(+1j+1)+DistMinima ©)

DondeA es la matriz de distancias acumuladas de tamafio. El elemento de la
matriz de indicen,m contiene la distancia final buscada entre los parametros de
sefales comparadas.

Se ha de mencionar que para el sistema que se ha implementado, por conveniencia,
los parametros de las sefiales se almacenan en matrices.

Para el sistema de decisién ademas de la distancia se requiere una cota de error
(cota C1) que sirva de tolerancia para la identificacion.

Para obtener tal cota se calculan todas las distancias entre parametros de realiza-
ciones de una misma palabra para cada palabra del diccionario y se arma un vector. A
partir de este se calcula su mexliadesviog.

Finalmente el proceso para identificar una palabra es procesar la sefial de entrada y
obtener los parametros que la identifican a partir de alguno de los métodos descriptos
anteriormente obteniendo una matriz de dimensién (numero de ventanas x orden del
método), luego comparar esta matriz con cada una de las matrices del diccionario
mediante DTW y quedandonos solo con la menor distancia encontrada.
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Si esta distancia es menor que la mediase acepta la palabra de la que fue
obtenida esta distancia como palabra identificada. Si es mayor a la media se
comprueba si se encuentra en el intervate g, si es asi también consideramos la
identificacién como exitosa. Sino el programa simplemente no decide y esperamos
una nueva entrada.

3 Resultados

Paa probar el programa se tomaron 4 muestras de cada palabra del diccionario.
Obteniendo un total de 40 muestras para probar el funcionamiento del mismo.

Tabla 1. Efectividad de reconocimiento para la cota C1

LPC CC MFCC
Total palabras probadas 40 40 40
Palabras identificadas 38 39 37
Palabras no identificadas 2 1 3
Porcentaje de Efectividad 95% 97.5% 92.5%

Los resultados obtenidos al utilizar la cota (C1) explicada anteriormente son muy
positivos como se puede ver en la Tabla 1. Sin embargo por lo explicado en la des-
cripcion de los métodos se esperaba que el mas preciso de ellos sea el MFCC. Al
observar la interaccion de estos métodos con la cota elegida se decidié probar con
otro valor para acotar la decision, ya que se pudo observar que la menor distancia
encontrada por el método de Mel siempre era la palabra correcta, por lo que evalua-
mos que la cota anterior podia ser relativamente chica.

Entonces se apunt6 a utilizar un método que aproveche las diferencias relativas en-
tre las distancias de palabras iguales y la distancia de palabras distintas que segun lo
observado es mayor en el método de MFCC.

Para ilustrar esto en la Fig. 4 vemos las diferencias relativas entre la media de dis-
tancias entre palabras iguales y la media de la distancia entre palabras distintas para
cada método.
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Comparaciin de distancias relativa s entre media s de distancias entre
palabras iguales y medias de distancias entre palabras distintas
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Fig. 3. Grafico comparativo

A partir de lo expuesto se definid entonces una nueva cota (C2) como el promedio
de la maxima distancia entre palabras iguales y la minima distancia entre palabras
distintas.

El método de identificacién sigue siendo igual s6lo que cambia la eleccién de la
cota.

Tabla 2. Efectividad de reconocimiento para la nueva cota C2

LPC CC MFCC
Total palabras probadas 40 40 40
Palabras identificadas 38 39 40
Palabras no identificadas 2 1 0
Porcentaje de Efectividad 95% 97.5% 100%

4 Conclusiones

Se ha podido constatar que el sistema RAH tratado tiene un funcionamiento eficaz
para un conjunto pequefio de palabras. En el caso de 10 palabras, y a partir de toleran-
cias ajustadas para la estrategia de identificacién y un costo computacional medio,
pudimos obtener una efectividad del 100% para el método MFCC, presentando un
buen tiempo de respuesta. Este Ultimo método resulté ser el mejor, seguido por CC y
LPC.

Estudios realizados han demostrado que usando métodos de orden 30 aproxi-
madamente se ha podido obtener una efectividad del 85% [5], [6], [7]. En nuestro
caso se ha podido optimizar el reconocimiento focalizandose en el sistema de decision
y dejando fijo el orden.
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Una vez mas, este rendimiento se logra para un numero reducido de palabras. Por
lo que al aumentar significativamente el nUmero de palabras los resultados se vuelven
impredecibles, el costo computacional es alto e inutil, y los tiempos de respuesta son
pobres.

En definitiva, para aplicaciones que consistan en comandos de un vocabulario re-
ducido, y cuya ejecucion se lleva a cabo en ambientes libres de ruidos excesivos, la
sencillez de este tipo de sistemas los coloca como la opcidbn mas conveniente a uti-
lizar.
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