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PROLOGO

Una de las caracteristicas importantes que identifica a una persona es su voz v
nosotros los seres humanos usamos la voz para identificar a las personas asi como el
género de cada una de ellas. Este hecho se puede emplear para el disefio de sistemas
de reconocimiento automatico los que podrian reemplazar a los métodos
tradicionales como el uso de tarjetas de identificacion, claves de acceso, etc. A pesar
de la existencia de sistemas comerciales de reconocimiento basados en la voz, el
desarrollo de un sistema alternativo no solo nos permite apreciar la aplicacion del
procesamiento de sefiales e inteligencia artificial en el reconocimiento del hablante
sino que nos permite el desarrollo de tecnologia nacional aplicada y orientada a la

solucion de problemas reales.

El presente trabajo consiste en el disefio e implementacion de un sistema
automatico de reconocimiento basado en la voz usando una red perceptron
multicapa. Para tal fin, la presente tesis se ha organizado en cinco capitulos, los que

estan expuestos en el orden siguiente:

En el capitulo 1, se mencionan los antecedentes del informe de sustentacion
de tesis, mencionando los trabajos previos vy las referencias de aplicacion existentes

los cuales de alguna manera inspiraron y guiaron la presente investigacion. Se
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plantean los objetivos a los que se desean llegar en el presente informe de
suficiencia. Se explica la justificacion y alcances de este trabajo para concluir este

capitulo listando los recursos empleados para desarrollar la investigacion.

En el capitulo 2, se describe el sistema de reconocimiento, que partes tiene v
en que consiste este sistema. Asi mismo se describe el como es que el sistema realiza

el reconocimiento de voz.

En el capitulo 3, se realiza la identificacioén del problema, dando detalles de
cuales son los limites dentro de los cuales se desea enmarcar esta investigacion. Una

vez detallado el problema se expone la hipotesis de trabajo.

En el capitulo 4, se exponen los fundamentos teoricos necesanos, de los
cuales se estudiara en primer lugar las principales caracteristicas de la voz humana.
Se hara un breve estudio fisiologico de la voz, analizando su proceso de formacion v
sus principales caracteristicas. Luego se hara un estudio del pitch v de las frecuencias
formantes, va que son las caracteristicas que son unicas en cada persona v por tal

basandonos en estas medidas podemos distinguir a una persona de otra.

Se presentaran un conjunto de algoritmos del area de procesamiento de
senales para la etapa de pre procesamiento v para la etapa de extracciéon de
caracteristicas. De esta manera, sera posible representar de manera compacta v unica

la sefnal de voz de cada persona, v esta nueva representacion sera usada mas adelante



W)

como las entradas del sistema de reconocimiento tanto para la etapa de

entrenamiento como para la etapa de prueba y funcionamiento.

Luego de estudiar la voz vy el tratamiento de sefales de voz, se presenta una
resefia de la red perceptron multicapa analizando las propiedades que la hacen
adecuadas para la tarea de clasificacion y reconocimiento. Se mostrara el algoritmo
de optimizacién usado para la tarea de optimizacién de la red. Se discutira la funcion
de error adecuada para la tarea de clasificacion v se mostrara el algoritmo de back-
propagation como un meétodo computacionalmente eficiente para el calculo del

gradiente de la funcion de error.

Se concluye el capitulo de fundamentos tedricos dando una breve explicacién
de los sistemas de reconocimiento, segun las ciencias computacionales como parte

del enfoque que permitira comprender el panorama de esta investigacion.

En el capitulo 5, se explica la estructura del sistema de reconocimiento. como
se realiza la adquisicion de sefales de voz, la obtencion de la sefial pre-procesada, la
extraccion de caracteristicas de las senales de voz, la obtencién del sistema de
reconocimiento v la comprobacion de la calidad del sistema de reconocimiento de

patrones de voz usando redes perceptrén multicapa.

Para la comprobacion de la calidad se muestran las pruebas v resultados del
sistema de reconocimiento. En este capitulo se muestra los patrones caracteristicos

de cada persona, v se hace un analisis de la red neuronal para encontrar los



parametros que resulten en una mayor tasa de reconocimiento. Finalmente para
comprobar se hace un analisis del funcionamiento del sistema en tiempo real con la

finalidad de verificar el correcto funcionamiento del sistema.

Para concluir el informe, se presentan las Conclusiones v Recomendaciones
encontradas en el desarrollo del presente trabajo y se adjuntan los anexos pertinentes

para complementar la investigacion.

Este informe es util porque nos permitié no solo optar por el titulo de
ingeniero sino también porque al momento de realizarlo se aplicaron varios de los
topicos para el area de ciencias computacionales permitiendo realizar un sistema
sencillo pero eficaz para realizar el reconocimiento de voz, este trabajo permitira a
las nueva generaciones tener un referencia para seguir ampliando las investigaciones

sobre este tema tan interesante.



CAPITULO 1

INTRODUCCION

En los ultimos afios se viene dando un auge de los sistemas denominados
inteligentes, debido a la aplicacion de la inteligencia artificial, en este ambito
tenemos a los sistemas de reconocimiento de patrones como parte de un enfoque que
se ocupa de los procesos sobre ingenieria, computacién y matematicas relacionados
con objetos fisicos o abstractos, cuyo proposito de extraer informacién que nos
permita establecer propiedades entre conjuntos de dichos objetos para poder

relacionarlos, clasificarlos y ordenarlos de alguna manera.

Mas adelante se vera que los estudios, indican que la voz obedece a ser
representada mediante una serie de valores caracteristicos siendo objeto de ser
asignada a través de patrones o conjuntos caracteristico; estos patrones pueden ser
entrenados en una red neuronal y aplicando el reconocimiento de patrones al
conjunto de entrenamiento podemos realizar una clasificacion o un reconocimiento
de voz del hablante. Finalmente implementaremos un sistema de reconocimiento del
hablante que nos permita probar tal hecho, de modo tal que se utilizan las diversas

herramientas del procesamiento digital de sefiales para el tratamiento de la voz asi
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como diversas herramientas de la inteligencia artificial tales como las redes

neuronales multicapa y el reconocimiento de patrones.

1.1. Antecedentes

Se tiene la necesidad de desarrollar sistemas que permitan reconocer la voz del
hablante utilizando nuevas formas que permitan mejorar la capacidad de
reconocimiento, esto se traduce en aumentar la efectividad de reconocimiento. asi
mismo que se desarrollen de una forma rapida y sencilla y que signifiquen una
aplicacion directa de los fundamentos adquiridos durante la etapa de pregrado. Se
requiere un sistema que sea capaz de reconocer a un sujeto por la palabra que emite,
que este basado en una red perceptrén multicapa y que si atas de reconocimiento sea

mayor al 70%. Para el presente informe es importante tener en cuenta los siguientes

antecedentes.

1.1.1. Antecedente 1

a) Apellidos y nombres: Luna Ortega Carlos Alejandro, Martinez Romo Julio
Cesar, Mora Gonzalez Miguel.

b) Lugar o Instituciéon donde se hizo la investigacién: Universidad Politécnica
de Aguas calientes, Instituto Tecnoldgico de Aguascalientes, Universidad de

Guadalajara México. Aiio 2006



c¢) Titulo: Reconocimiento de Voz con Redes Neuronales, DTW' v Modelos
Ocultos de Markov.?

d) Proposito: Realizar un el disefio de un “reconocedor de voz” usando redes
neuronales artificiales (ANN), alineamiento dinamico del tiempo (DTW) v
modelos ocultos de Markov (HMM) asi como la realizacién de un algoritmo
de reconocimiento.

e) Sustento tedrico: Esta investigacion sustenta que debido al auge de los
sistemas de reconocimiento de voz dada la creciente necesidad de tener
sistemas que puedan controlar de manera no fisica diversos sistemas de
seguridad, sistemas para personas discapacitadas, sistemas para
almacenamiento de informacion, y otras aplicaciones. Las dificultades para la
extraccion de caracteristicas estan que por lo general las personas no repiten
dos veces lo que dicen, se tiene el efecto del estado de animo o el estado de
salud del hablante, el tiempo etc., para dar solucion a estos problemas se
busco desarrollar un algoritmo que usa como algoritmos base algunos que
realizan un mayor desempefio entre ellos destacan las ANN para el
aprendizaje, el DTW para el referenciado en el tiempo v los HMM para tener
de manera completa el algoritmo y dar un modelo de mayoria.

f) Referencia a los resultados: Los resultados muestran un sistema de
reconocimiento capaz de reconocer a un individuo v palabras a partir de
nameros del O al 9 para poder marcar numeros v hacer llamadas, el

reconocimiento se realiza en un 97% sobre un solo individuo.

1 DTW: Dvnamic Time Warping: Alineamiento dinamico del tiempo
~ http://redalyc.uaemex. mx/pd{7944/94403203 .pdf



g) Relaciéon con el trabajo actual: Este trabajo orientado a ayudar a personas
discapacitadas, sirvio de guia para aplicar el reconocimiento de patrones v la

aplicacién de redes neuronales en el reconocimiento de voz.

1.1.2. Antecedente 2

a) Apellidos y nombres: Merlo G, Fermandez V.

b) Lugar o Institucion donde se hizo la investigacion: Laboratorio De sistemas
inteligentes, Universidad de Buenos Aires Argentina. Afio 1997

c) Titulo: Reconocimiento de la voz Mediante una red neuronal Kohonen?
Proposito: Elaborar un sistema de reconocimiento de voz utilizando una red
neuronal Konohen.

d) Sustento tedrico: El reconocimiento de voz mediante diversas técnicas tales
como cadenas ocultas de Markov y ANN es tema de investigacion constante,
el sistema de reconocimiento debe realizar especial énfasis en el tratamiento
digital de la sefnal y preparando una codificacion para una correcta entrada a
la red neuronal.

e) Referencia alos resultados Los resultados indican una taza de reconocimiento
del hablante de un 65% en las cifras del 0-9 y del 85% para las vocales.

f) Relacién con el trabajo actual, el trabajo permitié dar referencias del cuidado
que se debe tener al tratar la sefial para obtener un buen conjunto de
entrenamiento de la red, el hecho de tener una buena muestra depende mucho

de las condiciones de grabacion v toma de voces. También se relaciona con el

* http://www.itba.edu. ar/archivos/secciones/c 1 1 -reconocimientodevozconkohonen-cacic97. pdf



hecho que se aplica otro método en el reconocimiento de voz aunque con
resultados diferentes de lo esperado, pero ello se debe a que en ese afio los
sistemas de adquisiciéon de datos y grabacion multimedia no eran del todo
accesibles y faciles de manejar. Este trabajo ahonda en el efecto de trabajar
con las sefiales, digitalizadas y tratadas y luego utilizar el conjunto patrén

como elemento de reconocimiento.

1.2.0bjetivo Principal

Desarrollar e implementar un sistema de reconocimiento del hablante mediante

redes perceptron multicapa, para mejorar la tasa de reconocimiento.

1.3. Objetivos secundarios

Pre-procesamiento
Implementar algoritmos de pre-procesamiento para sefiales de voz con el fin de

minimizar el ruido y eliminar sefales no deseadas que no correspondan a seiiales de

VOZ.

Extraccion de caracteristicas
Investigar e implementar algoritmos de extraccion de caracteristicas que permitan

hallar las caracteristicas unicas de la voz de cada persona. Estas caracteristicas son
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las que mas adelante usara la red neuronal como entradas, a la hora del

entrenamiento y luego para reconocer a una persona determinada.

Red Neuronal

Implementar la red perceptron multicapa en la computadora para la tarea de
clasificaciéon. Este programa, contendra las funciones de propagacion hacia adelante,
propagacion hacia atras, v las funciones de optimizacion que haran el entrenamiento

del sistema.

Entrenamiento de la red
Entrenar la red perceptron usando una base de datos con las voces de cinco personas
para la tarea de reconocimiento de las mismas, verificando el desemperfio del sistema,

el tiempo de entrenamiento v el error de validacion.

Sistema de reconocimiento.

Implementar el sistema de reconocimiento en tiempo real usando una interface de

usuario de tal manera que sea amigable v facil de usar.

1.4. Justificacion

Esta investigacion justifica su realizacion por qué es necesario profundizar en
la investigacion de los diversos sistemas de reconocimiento de patrones, como en
este caso particular lo es los patrones de voz, asi mismo buscar la implementacion de

los mismos a bajo costo.
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Este informe esta justificado porque aplica un método para realizar la
1dentificacion de patrones de voz, asi como el reconocimiento del hablante a través

de palabras mediante los elementos descriptores propios de la voz humana.

En la actualidad es muy importante, dentro del campo de la ingenieria
Mecatronica, profundizar la investigacién de los sistemas inteligentes cuya principal
caracteristica es la de tomar decisiones que permitan automatizar las tareas. Los
sistemas inteligentes estudiados por la Inteligencia Artificial v aplicados en la
actualidad por las ciencias computacionales®, tienen como uno de sus pilares el
estudio v aplicacion de las redes neuronales, las cuales permiten tomar decisiones a

partir de conjuntos de entrada.

1.5. Alcances de la investigacion

Dentro de los alcances del presente informe se quiere desarrollar e implementar
un sistema de reconocimiento de voz que sea capaz de reconocer el género del

hablante y al hablante mismo, asi como la palabra que el hablante emitié.

Este sistema utilizara una computadora con el software MATLAB, un microfono

multimedia para computadora vy la grabacién de voces de varios individuos.

4 - - -, . . .
Las ciencias de la computacién o ciencias computacionales son aquellas que abarcan las bases
tedricas de la informacion y la computacion, asa como su aplicacién en sistemas computacionales
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El reconocimiento de voz estara orientado al reconocimiento de una palabra

especifica.

La aplicacién del método estara orientada a minimizar el error y a mejorar la tasa

de error durante el reconocimiento.

La idea de este trabajo es la de poder implementar en un futuroen una tarjeta
pequeiia capaz de realizar el proceso indicado, a través de la creacion de una interfaz
portatil del programa; pero eso es objeto de otro trabajo, esta investigacion se
centrara; es decir este trabajo concluye con implementar un programa elaborado en
MATLAB que permita reconocer patrones de voz dentro de un conjunto de
entrenamiento de cinco personas de un grupo de cuatro palabras v con una

efectividad de reconocimiento de hasta 80%.

1.6. Recursos empleados

Para la investigacion presente se utilizaron los siguientes recursos:

a) Microéfono multimedia para PC

El microfono (ver Figura 1.1.) es un elemento capaz de captar ondas

sonoras convirtiendo la potencia acustica en eléctrica de similares

caracteristicas ondulatorias.
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Figura 1.1. Microfono multimedia para computadora.

b) Computadora o laptop portatil

Sistema Operativo: Windows XP, Vista, 7

Plataforma: x86 — x64 ( 32 bits 6 64 bits)

Disco Duro: 4 GB (espacio necesario para la instalacién)
Memoria RAM: 512MB

Capacidad para soportar MATLAB R2010a

¢) Software cientifico de uso académico

MATLAB en su versiéon: 7.10.0.499 (R2010a)- 32 bit.
Sistema Operativo: Windows XP, Vista, 7

Plataforma: x32 — x64

Disco Duro: 6 GB (espacio necesario para la instalacion)

Memoria RAM: 1 GB
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d) Funciones y bibliotecas de MATLAB:

Las herramientas adicionales para el desarrollo de la investigacion se

encuentran en el uso de las funciones propias de MATLAB para el manejo de

datos, en este caso de audio. Ver Figura 1.2.

fle Edit View Go Favorites Desktep Window Help

£ - 2 |®msh - Jx » MATLAB b Functicns » Dats Impen and Expoit » Audio and Yideo »
Audto and Video

Release Mote: - Reading and Wnting Files Inpulfoulput data lo audio and wdeo file formats
" |
RSt Recording and Playback Record and listen to audio
HMATLAB
(> Getting Started Utilities Convert audio signal
9 |
- Uses Guide _ - =
Jx Functions Reading and Writing Flies
L ”
G bieslacd DercopmantiERvicRent aufinfo Information sbout MeXT/SUM (. au) sound file
Data lmport and Export | = N R MexT) 3
%) File Fame Constiuction aures) ead NeXT/SUN (. au) sound file
71 File Opening Loading. and Saving | | auwnte Wnte HeXT/SUHN (. au) sound file
Memery Mapping | | avifile Create new Audio/Video Interleaved (AVI) file
%1 Lovi-Level File O | awinfo Inforrnatian about Audio/Video inteciaaved (AVI) file
= Ve Files aviread Read Audio/Video interieased (AVI) file
1! XML Documenits | | mmfileinfo Information about muitimedia file
s :p'“f‘;_hg';l’ | ‘ minreader Create mulimedia reader object jor seading wdeo files
cl‘f‘" ic Data | movie2an Create Audio/\ideo Interfeavad (AVI) fite from MATLAB mowe
=i Ayydio and Video I -
Resding and Writing Files wafinfo Informaiion about WAVE (.wa~) sound file
Pecording and Playback wavread Read WAVE {.weav} sound file
fx audiodevinfo - wavwrile Write WAVE (. wav) sound file

[fx audioplayer -

Recording and Playback
fx sudioreccider - g Y

fx sound - | audiodevnfo Information about audio dewice
Jx soundsc - | | audopiayer Create object for playing audio
fx visvplay - audiorecorder Create object for recording audio
Jx wanecord - sound Comvert matnx of signal data to sound
¥ Utilities soundsc Scale data and play as sound
S5 waplay Piay recorded sound on PC-based audio output device
k1 NG D wavrecord Record sound using PC-based audio nput device

Mathematics

Figura 1.2. Pantalla de ayuda de uso de manejo de datos de audio de MATLAI3.

Dentro de las herramientas adicionales se encuentran los programas
Final 01 (Apéndice B) para la grabacion de las voces. Las condiciones de
grabacion de que se tomaron para esta ocasion fueron las de minimizar el
ruido exterior, mantener una cierta distancia entre el micréfono v el hablante

v que el hablante por su puesto se encuentre en buen estado de salud v animo.
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e) Interfaz y/o tarjeta de desarrollo

La interfaz para la adquisicion de los datos de audio se realizo a través

de una tarjeta de sonido multimedia, con las siguientes caracteristicas

minimas:

Resoluciéon de audio de 12-bit

Conversion analogica a digital de 16 bits de entradas analogicas a
velocidades de muestreo de 96 kHz.

Conversion digital a analogica de 16 bits de fuentes digitales a 96

kHz a salida de altavoces 2.1 analogica



CAPITULO 2

DESCRIPCION DEL SISTEMA DE

RECONOCIMIENTO DE VOZ

2.1. Descripcion del sistema de reconocimiento de voz

Para el desarrollo de este sistema, primero se toma una muestra de voz en
forma analégica con un micréofono multimedia solicitando a un determinado sujeto
que diga una palabra especifica, a la vez se graba y digitaliza a través de la
computadora usando MATLAB, esta grabacion se realiza a través de un programa
para poder automatizar la actividad de toma de muestras lo denominaremos
final 01.m v se encuentra en el apéndice. La sefial grabada se debe acondicionar
previamente para obtener lo que se necesita v eliminar lo que se necesita. Luego se
procesa la sefial acondicionada para extraer las caracteristicas propias de cada voz.
Cada una de estas palabras fue preparada, luego de tomada la muestra, es decir se
acondiciono la sefial de voz, v luego se extrajeron las caracteristicas que son propias
de cada voz (LPC y Pitch), después se utilizaron estas caracteristicas como un

conjunto patréon para poder entrenar a la red neuronal.
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Se grabaron las palabras: hola, exceso, reconocer, v conexion con un grupo de
cinco personas de modo tal que cada persona repite cada una de estas palabras treinta
veces. es decir seiscientas muestras de palabras grabadas en total. Al repetir
constantemente se podran obtener patrones de voz por cada palabra v por cada
sujeto, de ese modo podremos a traveés de las caracteristicas previamente extraidas
realizar el entrenamiento de la red neuronal. Una vez que la red neuronal esta
entrenada, el sistema podra realizar el reconocimiento de voz de cualquiera de las
palabras probadas indicando el género del hablante, su nombre v la palabra que

emitio. Ver figura 2.1.

RED NEURONAL
ENTRENADA

Senal

tratada | EXTRACCION DE =
”| CARACTERISTICAS

1 ALGORITMOS
HABLANTE SENAL DE VOZ COMPUTACIONALES

RED NEURONAL

Figura 2.1. Sistema de Reconocimiento de Voz.

Para la grabacion de las muestras se establecieron los parametros v
caracteristicas que segun el programa final Ol.m se pueden verificar: estos se
realizan a través del comando audiorecorder v sus parametros son: frecuencia de
muestreo Fs = 16000 (influve en la calidad del sonido, v como no vamos a reproducir
se ha tomado este valor como referencia por recomendacion de la avuda de

MATLAB), numero de bits Nyjs = 16 (va que el sistema operativo es Windows), v el
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canal de grabacién sera mono canal, puesto que solo nos interesa el sonido de la voz.
Como lo que se grabara seran unicamente palabras el tiempo promedio para decir
una palabra puede tomarse como 2 segundos, luego a la hora de implementar el
programa de registro automatico de muestras de voz se utilizo un tiempo de 2.2
segundos para poder dar tiempo al hablante de tomar aire vy estar alerta a la siguiente
muestra. En el programa se contemplo la cantidad de muestras que se desea tomar, el
nombre del archivo vy la palabra que el hablante emiti6, asi mismo se determind que
el tamano de la matriz caracteristica deberia ser 12 que es el namero de coeflicientes

LPC (ver fundamento teorico, capitulo 3) por el tamafio de muestras.

Para el almacenamiento de la sefial de voz una vez grabada con el comando
“audiorecorder” procedemos a almacenar la sefial con el comando “wavwrite” el cual
almacena el archivo de voz grabado en formato “wav”™ para que este pueda ser
reproducido, comparado y utilizado despu€s. Nosotros por razones de automatizacion
de tareas hicimos que en el programa final Ol.m se grabe la muestra, se elimine
parte de la sefial que es ruido y graficamos la sefial de voz tomada durante el
muestreo para verificar que la sefal que acabamos de grabar tenga la data apropiada
para el estudio. Por ejemplo vamos a realizar utilizando el programa final 0l.m la
grabacion de 5 muestras de voz con el hablante: Guillermo y con la palabra “ejemplo
uno”, durante la ejecucion del programa este pedira automaticamente si se desea
tomar una nueva voz o se desea seguir cada muestra ira graficando la sefial de voz v

al final del muestreo se muestra una pantalla como en la fig.2.2.
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Figura 2.2. Grabacion y almacenamiento de muestras de voz

2.2. Proceso de reconocimiento de voz

El proceso de reconocimiento de voz se realiza una vez que la red ha sido
entrenada. v en caso el sujeto sea del grupo de personas que esta en el conjunto de

entrenamiento v este emite una palabra del grupo de palabras seleccionadas, el
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sistema respondera indicando el nombre del sujeto v la palabra que emitié. En caso el

sujeto una palabra que no pertenece al conjunto de palabras que se emplearon para el

experimento v por lo tanto se pertenece al conjunto patrén el sistema indicara que no

se reconoce al hablante. Ver figura 2

3.

SISTEMA DE
RECONOCIMIENTO

palabra

-

EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS

HABLANTE SENAL DE vOZ

ALGORITMOS
COMPUTACIONALES

RED NEURONAL

Sujeto

Palabra
Emitida

Figura 2.3. Proceso de reconocimiento de voz.

Para el proceso de muestreo, grabacion v reconocimiento de voz se utilizg el

programa Final _01.m que tiene como diagrama de flujo la figura 2.4
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PARAMETROS DE
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Figura 2.4. Diagrama de flujo grabacion v registro de muestras de voz.
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CAPITULO 3
IDENTIFICACION DEL PROBLEMA Y

DETERMINACION DE LA HIPOTESIS DE TRABAJO

3.1. Ideniificacion del Problema

En los ultimos afios hemos presenciado una creciente demanda por sistemas
que permitan identificar automaticamente la identidad de una persona v que puedan
ser utilizados en aplicaciones como monitoreo, control de acceso, seguridad.
reconocimiento de palabras etc., esto debido a que los sistemas mas comunes de
identificacion, tales como el uso de una tarjeta o el uso de alguna clave, son faciles
de burlar y/o falsificar. Por este motivo, la mayoria de los sistemas desarrollados
hasta el momento hacen uso de las caracteristicas unicas de cada persona tales como
la huella dactilar, el iris, el ADN, etc., con el fin de lograr tales propositos. teniendo
cada uno de estos métodos ventajas v desventajas, asi como su costo al momento de

implementar.

Una de las caracteristicas que identifican a una persona es la voz, los seres

humanos usamos la voz para identificar a diferentes personas asi como el género de
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las mismas podemos utilizar este hecho. Podemos utilizar este hecho para el disefio
de sistemas de reconocimiento automatico los que pueden reemplazar a los métodos
tradicionales de identificacién de personas como el uso de tarjetas de identificacion,
claves de acceso, etc. En el presente trabajo se ha escogido trabajar con sistemas de
reconocimiento basado en la voz debido a que estas sefiales se pueden trabajar de
manera sencilla, economicay de manera no intrusiva, usando sensores muy sencillos,

v debido a que son particularmente adecuados en las siguientes aplicaciones:

Autentificacion de transacciones. (Identificacion Biométrica)

Por ejemplo en la prevencion del fraude de compras en las compras por
teléfono usando tarjetas de crédito. En este caso se el sistema verifica la identidad
de la persona que hace las compras a través del teléfono v/o celular.
Normalmente es equipado por gobiernos, fuerzas de seguridad, laboratorios
forenses, seguridad para empresas corporativas, banca online, telefonia, gestién

de call centers. (Ver Figura 3.1.)

Figura 3.1. Autentificaciéon de transacciones.
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— Control de acceso.

Donde se requiere que solo personas seleccionadas (ingenieros
especlalizados, gerente, etc.) tengan acceso a determinadas instalaciones, o a
ciertos computadores v redes de datos. En estos sistemas no es suficiente el uso
de claves de acceso, ya que estos pueden ser facilmente burlados, por lo que se
requiere sistemas de autentificaciéon mas sofisticados, robustos v dificiles de ser

burlados, acceso por voz en sistemas computarizados.

Speak your voiceprint phi-ase now.
Phrase:
My voice Is my password.

- K

[Cancer

Figura 3.2. Control de acceso

— Monitoreo

Donde se requiere el monitoreo por ejemplo de determinadas personas en
ambientes como la prision o cuando se desea vigilar a personas con arresto
domiciliario. En estos casos, se debe detectar la presencia de la persona v/o

cuando se desea registrar los comentarios o conversaciones de la misma.

5 =g
< <G
‘el o
A U= T TAare s

Figura 3.3. Monitoreo de personas.
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Ayuda a discapacitados.
El cual permite dar ordenes a otros sistemas para que los discapacitados

puedan tener una herramienta que les permita realizar su vida de modo normal v

sin limitaciones.

Figura 3.4. Silla de ruedas controlada por comandos de voz.

A pesar de que va existen sistemas comerciales de reconocimiento basado en la
voz, el desarrollo de un sistema alternativo no solo permite apreciar la aplicacion del
procesamiento de sefales e inteligencia artificial en la tarea de reconocimiento del
hablante sino que permite el desarrollo de tecnologia nacional aplicada a la solucion

de problemas reales.
Como va se indicd en los antecedentes en el capitulo uno, la tasa de los
sistemas de reconocimiento que usan otras topologias neuronales esta entre 60 v 85%

v se realiza utilizando reconocimiento de vocales.

Ante estas consideraciones nos planteamos la siguiente pregunta::



“¢Es posible disefiar e implementar un sistema de reconocimiento del hablante

mediante redes perceptron multicapa, que pueda reconocer al sujeto y la palabra

que emitio a traves de los elementos descriptores de la voz, mejorando la tasa de

reconocimiento desde 60% hasta 80% utilizando palabras?

3.2. Hipétesis de trabajo.

El presente trabajo de investigacion esta ordenado y dividido de acuerdo al siguiente

diagrama de medios fines (Ver Figura 3.5.).

mensaje capturado.

PROPOSITO = OBJETIVO PRINCIPAL
Desarrolis e implementa un sistema da reconocimiento del hablante mediants redes Perceptron
multicapa, las cuales realizaran dicho reconocimiento eviuando los descripotres o caracteristicas del

COMPONENTEN1

Implementa algoritmo de
procesamiento primario para la

COMPONENTE N°2

Implementa algoritmos para la
extraccion de caracteristicas de

COMPONENTEN"3

Implementa red reuronal
perceptron muflicapa

vozZ humana la vez
Actividad 1.1 Actividad 2.1
Estudia la voz para
determinar principales Investigacion de
caractensticas algorimos
Actividad 1.2 Actividad 2 2
Remueve senales que Implementa algoritmo

no correspanden
alavoz

Figura 3.5. Diagrama medios fines

lineal LPC

Iimptementa red
multicapa

Actividad 3.2

implementa algoritmo
de error

Actividad 3.3

Entrena la red
neuronal

Actividad 3.4
implementa sistema
de recoracimiento
automasco




Para lo cual se tuvieron las siguientes consideraciones: Componentel, se
consider6 que el sistema va a reconocer al hablante a través de sus elementos
descriptores v que el sistema va a reconocer la palabra que emite el hablante en cada
caso, para lo cual es necesario primero conocer v determinar los elementos
descriptores. Se removeran las sefiales que no correspondan a la voz, esto con el [in
de quedarnos solo con los elementos que nos interesan para el estudio. Es posible que
al obtener elementos descriptores de la voz, estos nos puedan servir para

caracterizarla.

En el componente 2, se implementa un algoritmo de reconocimiento basado
en los elementos descriptores y se obtendran los patrones de reconocimiento. Es
posible obtener patrones para luego aplicar una clasificaciéon a través de alguna

herramienta de decision.

En el componente 3, se considera realizar dicha clasificacion implementando
la red, usando redes perceptron multicapa y se desarrollara integramente en
MATLAB. Es posible implementar el algoritmo de reconocimiento que permita
clasificar v reconocer al hablante a través de los elementos descriptores mejorando la

tasa de reconocimiento hasta 80%.



CAPITULO 4

FUNDAMENTO TEORICO

4.1. Mapa teérico.

Es conveniente en este capitulo presentar el siguiente mapa teorico (ver Figura
4.1.) el cual relaciona y presenta los fundamentos necesarios que se tomaron en

cuenta para el desarrollo del presente informe.

'SISTEMA DE RECONOCIVMIENTO AUTOMATICQ BE PATRONES DE VOZ CON REDES PERGEPTRON MULTICAPA

LY

i1

REDES NEURONALES # PERCEPTRON MULTICAPA ENTRENAMIENTO DE LA RED
3 &
TRATAMIENTO DE & — FILTRACION Y | »| CODIFICACION PREDICITIVA
SENALES ACONDICIONAMIENTO LINEAL

4 T
7

RECONOCIMIENTO DE
PATRONES

PITCH Y FORMANTES

¥

ESTUDIO DE LA VOZ |

Figura 4.1. Mapa teorico.
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4.2. La voz humana y sus caracteristicas.

La funcién principal asociada a la transmisién de voz es la transmisién de un
mensaje; sin embargo, junto con este mensaje, el receptor recibe una cantidad
adicional de informacion acerca del género, identidad, estado emocional, salud, la
fuerza de pronunciacién, la entonacion, etc., de la persona que emite el mensaje. La
fuente de esta informacién reside en las caracteristicas fisiologicas v de

comportamiento de cada persona [ 1].

En esta parte se estudiaran las principales caracteristicas de la voz humana. Se

hara un breve estudio fisiologico de la voz, analizando el proceso de formacion de la

voz v sus principales caracteristicas. Luego se hara estudio del Pitch v de las
frecuencias formantes, que son las caracteristicas Unicas en cada persona v por tal
basandonos en estas medidas podemos distinguir a una persona de otra. Como se
verda mas adelante, la mavoria de algoritmos de extraccién de caracteristicas, que
permiten 1dentificar a una persona, se basan en aproximaciones de estas

caracteristicas. La voz v su funcionamiento son tema de constante estudio de la

fonologia v el lenguaje, vamos a presentar los aspectos relevantes para la tesis.

4.2.1. Estudio fisioldgico del tracto vocal

Las caracteristicas fisiologicas del tracto vocal se muestran en la Figura 4.2

la forma del tracto vocal, determinado por la posicion de la lengua, mandibula, labios

v dientes, crean un conjunto de resonancias acusticas en respuesta a los flujos
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periddicos de aire generados por el pulmédn cuando se quiere producir una seiial de
voz. Debido a que las caracteristicas fisiologicas son unicas en cada persona, el

conjunto de resonancias es Unico para cada persona.

Paladar duro

- Cavicdad nasal

~Fosa nasal

Cavidad Labio
faringeal Lengua
Dientes

i Cavidad oral
Esofago
Nandibula

I
—————— Pulnion

L |

~ i l
ﬁ—‘ Diafragima

Figura 4.2. Fisiologia del tracto vocal.

Cuando se emiten sonidos por la boca, estos pasan a través de dos sistemas
antes de que el sonido tome su forma final. El primer sistema, conocido como tracto
laringeal, es el generador del Pitch o la frecuencia fundamental de la vibracion del
aire; y el siguiente, conocido como tracto supra-laringeal, es el sistema que modula
los armonicos del Pitch creados por el primer sistema dando la forma final a la seiial

de voz.



30

a) EI Pitch

El Pitch es la caracteristica mas distintiva entre los hombres v mujeres. El
Pitch de una persona tiene su origen en las cuerdas vocales v esta definido como la
frecuencia de vibracion de las cuerdas vocales. Por ejemplo, si las cuerdas vocales

vibran 300 veces por segundo, se dice que el Pitch es de 300Hz.

Cuando el aire pasa a través de las cuerdas vocales vibra a la frecuencia del
Pitch, pero ademas se crean diversos armoénicos. Estos armoénicos ocurren en enteros
multiplos del Pitch, tal como se muestra en la figura 4.3., v decrecen en amplitud a

razén de 12dB por octavo | I ].

Figura 4.3. El Pitch y sus armoénicos.

La razén por la que el Pitch difiere entre hombres y mujeres es el volumen,
tamano v la tension de la cavidad de la faringe. En la nifiez el Pitch tiene un valor
aproximado de 250Hz, v la longitud de las cuerdas vocales es aproximadamente
10.4mm. Luego de la pubertad v con el desarrollo corporal el cuerpo humano varia

sus dimensiones por lo que el Pitch cambia de valor. Las cuerdas vocales en los
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varones se incrementa a una longitud entre 15-25mm vy el de las mujeres entre 13-
1Smm. Estos incrementos en tamarfio tienen correlacion con la disminucién del Pitch.
En los varones. el Pitch promedio cae entre 60 a 120Hz, v entre las mujeres el Pitch

cae entre 120 a 200Hz.

b) Las Frecuencias Formantes

Cuando el aire sale del sistema generador del Pitch, este ingresa al segundo
sistema, llamado tracto supralaringeal, donde el aire empieza a reverberar a
determinadas frecuencias determinados por el diametro v la longitud de las cavidades
supra-laringeales. Estas reverberaciones son llamadas “resonancias™ o “frecuencias

formantes [2].”

Las frecuencias formantes son frecuencias resonantes del tracto vocal que
aparecen en el espectro de voz como picos claramente apreciables tal como se
muestra en la figura 4.4, donde se aprecia claramente la presencia de tres picos en el

diagrama de {recuencia de una sefial corta de voz.
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Figura 4.4. Espectro de 20ms de una sefial de voz.

En la produccion de voz, las frecuencias formantes cambian debido a la
posicion de la lengua, mandibula, y otras caracteristicas del tracto vocal. Cada tipo

de frecuencia formante esta relacionado con la vocal que se desea pronunciar, de

donde se reconocen dos cosas:

Cada frecuencia formante tiene un correspondiente ancho de banda.

Cada frecuencia formante esta en un intervalo bien definido dentro del

espectro de la voz.

Las frecuencias formantes para cada vocal son bastante similares entre los

seres humanos dado que estos deben ser reconocibles como un sonido en particular.
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4.2.2. Produccion de la voz como un sistema lineal.

El tracto vocal de una persona crea diferentes frecuencias formantes para cada
vocal. Se puede ver a este sistema como un filtro variable donde la entrada esta dada
por el Pitch y sus armonicos generados por las cuerdas vocales, mientras que las
salidas del filtro (que es el sonido que se percibe desde la boca) es la ganancia de los

armoénicos que caen en las frecuencias formantes de la vocal que se desea pronunciar.

La teoria acustica de la produccion de voz asume que el proceso de
produccién de voz es un sistema lineal, que consiste en un filtro vy una fuente [1].
Este modelo, que se muestra en la figura 4.5, captura el proceso de produccién de

voz descrito anteriormente.

Pitch Pericd
=
Vaite/
Impulse Train Unvoiced
Gencrator Swnatch
--i-ilililili- | Time Varying > Spepch
“| Digital Filter
Random
Noise Vaocal Tract
Generator Parameters

Figura 4.5. Modelo de un sistema de generacion de voz.



La fuente. Que consiste de un generador de pulsos a cierta frecuencia
fundamental para sefiales de voz, o de ruido blanco para sefiales de no voz.
[La fuente imita al sistema de generacion del Pitch.

Filtro Tracteal. Que filtra la sefial de la fuente, modificando las resonancias
de la sefial de pulsos. Este parte imita el proceso de generacion de las

frecuencias formantes.

4.2.3. Comparacion de caracteristicas

Para el reconocimiento de personas, se debe identificar las caracteristicas mas
utiles de tal manera que el sistema de reconocimiento tenga las siguientes

caracteristicas [1]:

No puedan ser imitadas y/o controladas por el hablante.
Inalterables por los estados de animo v/o de salud de cada hablante.

Independiente del ruido causado por el proceso de grabacion.

El Pitch es bueno a la hora de distinguir el género porque el Pitch de las
mujeres es generalmente mas grande que el Pitch de los hombres. Sin embargo.
puede ser facilmente alterado por el hablante, lo que haria que el sistema de
reconocimiento produzca resultados erroneos. Otro problema con el Pitch es que

puede ser afectado por el estado de animo v de salud.
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Como el Pitch, las {recuencias formantes también pueden usarse para
distinguir el género de un hablante ya que estas ocurren a mas altas frecuencias en
una mujer que en un hombre. Por ejemplo, la primera vy segunda frecuencia formante
de la letra “u” en una mujer estan en 370Hz v 950Hz y las de un hombre estan en
300Hz v 870Hz. Por otro lado, la estructura de cada frecuencia formante varia entre
cada persona, es decir es unica para cada persona, por lo que esta caracteristica puede

ser usada como base para un sistema de reconocimiento automatico de personas.

Como se vera mas adelante, el uso conjunto del Pitch y las frecuencias
formantes, se pueden usar como buenos indicadores para identificar la identidad de
una persona siempre v cuando la persona hable de manera normal sin tratar de

modificar su voz.

4.3. Herramientas de procesamiento de sefiales de voz

La primera etapa de los sistemas de reconocimiento se denomina
comunmente “extraccion de caracteristicas” que consiste en aplicar a la senal
“cruda” o senal inicial de entrada (por ejemplo, la matriz de pixeles de una imagen o
el vector que representa la voz) uno o varios algoritmos que se encargan de extraer
una serie de caracteristicas que representan unicamente a la sefial ““cruda’ de entrada.
Ademas, también es comun la etapa de pre procesamiento, que se encarga de aplicar
a la senal de entrada un conjunto de transformaciones con el {in de atenuar v/o

eliminar las sefiales no deseadas. es decir retirar las partes con las que no vamos a
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obtener informacion util, de esta manera simplificar el trabajo que se va a realizar

mas adelante.

En este capitulo se va a presentar un conjunto de algoritmos del area de
procesamiento de sefiales para la etapa de pre procesamiento v para la etapa de
extraccién de caracteristicas. De esta manera, va a ser posible representar de manera
compacta y unica la sefial de voz de cada persona, y esta nueva representacion sera
usada mas adelante como las entradas del sistema de reconocimiento tanto para la
etapa de entrenamiento como para la etapa de prueba y funcionamiento, vamos a

considerar lo siguiente:

4.3.1. Pre-procesamiento de la voz

Como en la mayoria de aplicaciones, cualquier sefial de voz que se tenga
siempre esta corrompida por una cantidad finita de ruido. Esto se debe a
imperfecciones a la hora de grabar la sefial de voz, a la pérdida de informacion
debida a la digitalizaciéon de la data, etc. En general es ruido indeseado que siempre
va al medio acustico, a las condiciones de la fonacion, mediante el uso de un sistema

de grabacion por ejemplo con micréfono v una pc.

Por otro lado, a la hora de tomar muestras de voz existen periodos de tiempo
en que no se tiene ninguna sefal. Esto aparece por ejemplo al inicio de una grabacién
de voz. va que siempre el hablante no empieza a hablar al mismo tiempo que se

inicia una grabacion, v al final de una grabacion.



37

4.3.2. Remocion de las seiiales que no corresponde a la voz

La primera tarea es remover las sefiales que no corresponda a la voz de una
grabacién. Para esto, es conveniente usar un algoritmo de deteccion de energia, en

donde la energia de una sefial se voz esta dada por:

1 N-] 5
E=—>"|x(n)| (4.1)
]\’ n=0

Donde N, corresponde a la longitud de la sefal x(n). Entonces, hallando la
potencia de la seiial de voz mostrado en la figura 4.6., donde la potencia se evalua

cada 20ms, se tiene el grafico de potencia que se muestra en la figura 4.7.

_031 | I 1 | | I | 1 1 |
0 02 D4 06 08 1 1.2 14 16 1.8 2

t en seconds

Figura 4.6. Senial de voz.
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Figura 4.7. Potencia de la sefial de voz.

Como se puede apreciar, las partes que corresponde a senales de voz se
caracterizan por tener una gran potencia mientras que el resto tiene un valor pequeio
de potencia. Esta observacion, nos permite notar que con el [in de eliminar las
sefiales que no corresponde a las de voz, se debe eliminar aquellos segmentos que

tengan poca potencia.

Entonces luego se aplicar el proceso de eliminacion de sefiales que no
corresponde a la voz a la sefial mostrada en la Figura 4.7., se tiene la sefal que se
muestra en la figura 4.8., donde se ve claramente como esta nueva sefal no contiene
sefales que tienen potencia muy pequena. Es decir se ha logrado eliminar aquellos
intervalos donde solo se registra el ruido del ambiente, dejando solo el sonido de la

senal de voz.
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Iigura 4.8. Sefial de voz cortada.

4.3.3. Filtrado de senales de voz

Como se menciono6 anteriormente, la gran mayoria de sefiales siempre estan
afectadas por ruido, los cuales tienen componentes de altas frecuencias. Asi. con el
fin de mejorar la proporcion sefal/ruido, es conveniente filtrar las senales |[2].
Entonces para este [in se puede aplicar el filtrado usando una ventana. En la figura

4.9 se muestran las ventanas mas comunes usadas en el procesamiento de senales.
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Figura 4.9. Ventanas mas comunes.

La ventana con mas uso es la ventana de Hamming [2]. por lo que se usara

esta ventana en el filtrado de nuestras sefales de voz. Usualmente el filtrado no se
hace sobre toda la sefial sino sobre intervalos de aproximadamente 30ms. En las
siguientes figuras se muestra el resultado del filtrado de un segmento de una sefal de

voz
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4.4. Extraccion de caracteristicas

Luego de la etapa de pre procesamiento sigue la etapa de extraccion de
caracteristicas que consiste en aplicar uno o0 mas algoritmos que se encargar de
representar unicamente la sefial de entrada. Tal como se menciond anteriormente,
una persona puede ser caracterizada por su Pitch v sus frecuencias formantes. En esta
seccion se describira el algoritmo de Codificacion Predictiva Lineal (Linear
Predictive Coding) como un método para extraer estimaciones de las frecuencias

formantes, y se describira un algoritmo para la deteccién del Pitch.

4.4.1. Codificacion predictiva lineal LPC

La prediccion lineal ha sido por varias décadas el ingrediente principal en la
tecnologia de la comunicaciéon y la codificacién de voz [l]. En el area del
procesamiento digital de la voz el algoritmo LPC ofrece un método poderoso v
bastante simple que provee un estimado para aproximar el espectro a través de una

serie de coeficientes.

Este algoritmo se basa en la observacion que la voz producida por el sistema
muscular permanece estacionaria por aproximadamente 30ms. Esta caracteristica
implica que las 240 muestras de una sefial de voz grabada a 8KHz (que corresponde
a una duraci6n de 30ms), son similares, y pueden ser parametrizadas por un conjunto

mas pequenio de valores. Estos valores son conocidos como los coeficientes de



43

prediccion lineal. Estos coeficientes son polinomios generadores de un filtro digital
que, cuando son estimulados por una sefal de entrada, recrea las caracteristicas de la
sefial original. Aunque esta sefal recreada no es idéntica a la sefal original, su

respuesta en frecuencia es idéntica a la original.

Un predictor lineal de orden P esta representado por P coeficientes

al0],all],...,a[P —1], y esta dado por:

yinl=xin]+ S a(p)y(n— p) (4.2)

p=0

Donde, x|n] es el vector de audio de entrada, v y(n) es el vector de salida de

audio, que tiene las caracteristicas vocales codificadas en los coeficientes en “a™"

Para hallar los valores de los coeficientes, primero se asume que, dado una
sefial de voz pseudo estacionaria, la siguiente muestra en el instante “n” puede ser
representada como una combinacién lineal de las “P” muestras pasadas. Esta

combinacion se muestra en la siguiente ecuacion:
xlnl=ax[n-1]+a,x[n-2]+...+ a,x[n— P| (4.3)

El error entre la muestra predicha v la muestra real muestra la habilidad del

sistema de hacer predicciones, v como tal buscamos minimizar el siguiente error:
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e[n] = x|n]— x| n| (4.4)
En realidad lo que se hace es minimizar el error cuadratico medio (RMS)

sobre todas las “n”” muestras:

E:Zez[n]:Z{x[n]—iakx[”—kl} (4.5)

n

Con el fin de determinar los coeficientes LPC que minimizan la ecuacioén de error

(4.5) se debe hallar la derivada de tal ecuacion e igualarla a cero:

oF

a—:—22x[n—j]{x[n]—iakx[n-k]}:O (4.6)
a,‘ n k=1

De donde se tiene la siguiente ecuacién, que nos permite hallar los coeficientes “a™:

P

> a Y xn—jlxln—k]=> xlnlxdn—jl, j=1..P 4.7

k=1 n n

Para resolver el conjunto de ecuaciones (4.7) existe una gran cantidad de
meétodos. Los meétodos mas comunes son los de la covarianza v el de auto
correlacion. El primero divide la voz en una serie de segmentos y minimiza el error
sobre cada segmento de N muestras. El método de auto correlacion asume que la

sefial es estacionaria con energia finita, con un rango de sumatoria infinita (lo cual se
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cumple si aplicamos una ventana a la sefial). Nosotros optaremos por el método de

auto correlacion por ser mas preciso.

Entonces, si asumimos la sumatoria infinita se tiene:

oo (=]

Z x[n—jlx[n—k]= Z x[n— j+1x[n—k +1] 4.8)

n=—o N=-c0

De donde se tiene:

o) [=e]

> x{n—j+1x{n—k+11= D x[nlx[n+ j—k] (4.9)

n=—a n=—c

Usando estos resultados, la ecuacion (4.7) se puede reformular como:

o0 o0

Zak Z x[nlx{n+j—-k]= Z x[n]x[n - j] (4.10)

k=1 n=—oo n=-—ow

Recordando que la funcion de auto correlacion esta dada por:

]

Rlk]= D x[alx{n+k] 4.11)

n—=—oo

La ecuacion (4.10) puede ser representada por un conjunto de P ecuaciones lineales

de la siguiente forma:
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R(0) R(1) RP-1D][q R(1)
R:(l) R(:O) R(P:— 2) a - R(:2) @12
RO) |la, | | R(P)

R(P-1) R(P-2)

La técnica estandar mas utilizada para resolver el sistema anterior esta dada

por el algoritmo Durbin - Levinson [3] v sera la usada en nuestro sistema.

Con el fin de apreciar este algoritmo, en la siguiente figura se muestran los

coeficientes LPC hallados al analizar 9 muestras de voz de una muyjer.

Coeficientes LPC

—
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Indice

Figura 4.12. Coeficientes LPC de una mujer.
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Ahora, en la siguiente figura se muestran los coeficientes LPC hallados al
analizar 9 muestras de voz de un hombre.
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Figura 4.13. Coetficientes LPC de un varon.

Como se observa, los picos de los coeficientes en cada persona tienden a estar
en las mismas ubicaciones, y ademas estos presentan diferentes valores para la sefal
de voz de la mujer y hombre analizados. Entonces se tiene que los coeficientes LPC

proveen en método de extraer las caracteristicas unicas de voz de cada persona, por

lo que basandonos en esta medida sera posible clasificar o identificar a una persona.
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4.4.2. Algoritmo de deteccion del Pitch

En un sistema practico de determinacion del hablante es sumamente
beneficioso determinar si la persona es un varén o una mujer. Como se menciono
anteriormente el “Pitch” provee una medida para realizar tal distincion. En esta

seccion se va a describir el algoritmo Harmonic Product Spectrum para tal fin.

El método HPS (Harmonic Product Spectrum) [4] utiliza la transformacion en
frecuencia (Transformada de Fourier) sobre segmentos cortos de tiempo ajustados
por una ventana para poder hallar el Pitch. Este algoritmo esta basado en la
observacion que la voz esta esencialmente compuesto de la frecuencia fundamental

f, ‘el Pitch” v una serie de armonicos que ocurren en enteros multiplos del Pitch

(ver Fig. 4.14).

|FFT |

m
2fa 3fc  4dfo 5fo

[n) b
I

Figura 4.14. Diagrama en frecuencia de una sefial de voz.

Entonces st desmembramos esta sefial por 2, 3.4,..., v multiplicamos la sefal
original por estas sefiales separadas, el producto debe ser una senal con un unico pico

ubicado en la frecuencia fundamental (ver Fig. 4.15).



49

fa

Figura 4.15. Algoritmo HPS.

En la practica, dado que la una sefial de voz, puede contener una variedad de
elementos, es mejor hallar el Pitch para segmentos de 30ms v presentar el promedio

como el valor final del valor del Pitch de cierta sefal de audio [2].

Con el fin de probar este algoritmo v determinar la precision de nuestro
algoritmo de deteccion de Pitch se muestra en la figura 4.16 el Pitch promedio
hallado al implementar el algoritmo anterior y aplicar a 9 sefiales de voz de una
mujer v de un hombre. Como se observa en la figura, claramente el Pitch de una
mujer es mavor al Pitch de un hombre, ademas los valores obtenidos estan dentro del
rango establecido anteriormente. En general un valor de 150Hz, es la linea divisoria

entre el Pitch de una varon y de una mujer.
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Figura 4.16. Pitch promedio de una mujer v un varon.

Como se vera mas adelante, sera el Pitch junto con los coeficientes LPC de
cada persona las entradas de la red neuronal Perceptron multicapa. Es decir la red

neuronal aprendera a clasificar a cada persona en base a estas medidas.

4.5. Las redes neuronales y la red perceptron

4.5.1. Introduccion

Las redes neuronales artificiales son modelos estadisticos capaces de

desarrollar la tarea de reconocimiento de patrones. Estos modelos tienen sus origenes
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como representaciones de los procesamientos de informacién que se dan en los
sistemas biologicos. Sin embargo, desde la perspectiva del reconocimiento de
patrones, la imposicion de criterios biologicos no es muy deseable en el desarrollo de
sistemas Optimos de reconocimiento. Por lo que en este capitulo se mostraran las

redes neuronales desde un enfoque estadistico.

En este capitulo se mostraran los principales conceptos de las redes neuronales que
son relevantes en la tarea de clasificacion de patrones. Se veran los conceptos de
propagacion hacia adelante, propagacion hacia atras del error, analisis de la funcion
de error, gradiente de la funcion de error y los algoritmos de optimizacion. Todos
estos conceptos son importantes a la hora de implementar la red neuronal para la

tarea de reconocimiento de patrones.

4.5.2. Lared Perceptréon multicapa

Desde una perspectiva matematica, la red Perceptron multicapa se puede ver
como funcién no lineal |5]| con una serie de parametros adaptivos donde la data fluve
hacia adelante, es decir desde las entradas hacia las salidas y no hay algun tipo de
retro alimentacién. La red mas comun, y la que se va a usar en el siguiente trabajo
tiene la estructura que se muestra en la figura 4.17. Como se observa esta red tiene
tres capas, una capa de entrada, una capa de unidades ocultas, y la capa de salida.

Donde las dimensiones de las entradas y de las salidas estan dadas por la aplicacién

que se le dé a lared.
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Figura 4.17. Estructura de una red Perceptron multicapa.

En estared las entradas x =(x,,x,,...,X, ) a la red se transforman de acuerdo a las

siguientes ecuaciones:

D
_ 1) )
= iji X +Wjo (4.13)
=1
(4.14)
Donde j=1...,M , representa el numero de unidades ocultas. Los

. 1 / . .
parametros w}il) y W.(iO) representan los pesos y los bias de la unidad oculta /, v
representan la primera capa de parametros. Las cantidades a; se conocen como las

activaciones de las unidades ocultas las cuales se transforman usando una funcién de
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activacion que tipicamente se escoge como la funcién sigmoidal

h(-) =tanh(-), dando lugar a las cantidades Zz,que son las salidas de cada unidad

oculta.

Las salidas de las unidades ocultas se transforman nuevamente de acuerdo a

las ecuaciones:

(4.15)

(4.16)

La funcion de activacion de las salidas se escoge de acuerdo al tipo de
aplicacion que se le quiere dar a la red. En los problemas de regresion (donde los

valores de las salidas son continuos) la funcién de activacién es la identidad:

(4.17)

En los poblemos de clasificacién binaria la funciéon de activacién es la

funcién Logistic Sigmoid [5}:

(4.18)
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Y en los problemas de clasificacion donde hay varias clases la funciéon de

activacion es la funcion Softmax [S]:

- (4.19)

En el caso de nuestro sistema de reconocimiento se usara las activaciones de
salida tipo Softmax debido a que nuestra red tiene varias salidas v en cada caso, es
decir en cada patron de entrada la red solo debe activar una salida mientras que las
demas deben tener una salida pequeifia. Por ejemplo, la primera salida tendra un valor
grande de salida cada vez que el usuario “Guillermo’ ingrese su voz, mientras que la
segunda salida tendra un valor mayor cada vez que el usuario “Marcela’ ingrese al

sistema.

4.5.3. Funcion de error

Tal como se muestra en [5], el entrenamiento de la red es equivalente a la
minimizacion de su funcion correspondiente de error. Esta funciéon de error es
dependiente de los parametros del sistema (los pesos v los bias de las diferentes
capas) v del conjunto de entrenamiento (las entradas con sus salidas deseadas). Cabe
afiadir que esta funcion es del tipo suave. es decir que tiene un gradiente, el cual

puede ser hallado usando el método de back - propagation.

Entonces una vez que se ha encontrado los parametros que minimizan esta
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funcion de error se dice que el sistema ha sido entrenado, o lo que es lo mismo que es

capaz de predecir correctamente las salidas para cualquier entrada.

a) Conjunto de entrenamiento

El conjunto de entrenamiento de la red esta dado por el conjunto D ={X, T}:
donde X={x,} es el conjunto de entradas, T={t,}es el conjunto de salidas

deseadas, vy n=1,..., N representa el numero de patrones de entrenamiento.

En nuestro caso las entradas X = {x, } estaran dadas por los coeficientes LPC y el

pitch que son entregados por el modulo de extraccidén de caracteristicas (ver fig.

4.18), v las salidas deseadas T = {tn} son la codificacion que se le da a cada persona.

=
Speech Signal Extraccidén de LPC
| ey — -
caracteristicas bitch

Figura 4.18. Esquema del modulo de reconocimiento.

b) Funcion de error en la clasificacion

En el caso del problema de clasificacion binaria con una sola salida, las salidas
del conjunto de entrenamiento ¢ se etiquetan tal que / =1 denota pertenencia a la

clase 1 v r =0 denota pertenencia a la clase 2. Por otro lado se tiene que la salida
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v(x,w) delared dada en (4.6) satisface 0 < y(x,w) <1, lo que hace posible darle la

siguiente interpretacién probabilistica:

- p(C,|x)=y(x,w): Representa la probabilidad de que la entrada pertenezca a

la clase 1.

- p(C,|x)=1-y(x,w): Representa la probabilidad de que la entrada pertenezca

ala clase 2.

De donde es posible describir las salidas por una distribucion de Bernoulli, que es

una distribucion para variables binarias, de la forma:

Pt x,w) = y(x,w) {1— y(x,w)} " (4.20)

En donde se demuestra que la maximizacion de su funcion de probabilidad, que
busca hallar aquella red que es mas probable de haber generado la data de

entrenamiento, corresponde a la minimizacién de la siguiente funcién de error:

E(w)= -3 {1, 1ny, +(1—=1,)In(1 - y,)} @21

En el caso de las redes con varias salidas, cada salida tiene una etiqueta o

target dado por {0,1} vy solo una de ellas se activa cada vez. Entonces, en este tipo de

redes se tiene que la funcién de probabilidad del sistema esta dado por:
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=
pltlx,w) = Hyk(xaw)tk {1—y, (x,w)} * (4.22)

Tomando el logaritmo negativo de la funcion de probabilidad se tiene la
siguiente funcion de error, que es la que se usara en el entrenamiento de nuestro

sistema de reconocimiento.

K

N
E(W)==2_ 1, Iny,(x,, W) (4.23)

n=1 k=1
¢) Gradiente de la funcion de error

Tal como se vera mas adelante, la mayoria de algoritmos que hacen el
entrenamiento de la red hacen uso del gradiente de la funcion de error. De hecho el
entrenamiento se puede dividir en dos etapas. LL.a primera que busca evaluar el
gradiente del error en un punto dado, y la segunda que busca ajustar los parametros
tomando en cuenta estas derivadas. En esta seccidén se describira el algoritmo de
propagacion hacia atras o back-propagation para hallar eficientemente las derivadas

de la funcidn de error.

El algoritmo de back-propagation tal como se muestra en [5]. de manera general

consta de las siguientes etapas:
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1. Aplicar un vector de entrada X, ala red y propagarlo a través de la red

usando las ecuaciones (4.1), (4.2), (4.3) y (4.4). Esto con el fin de hallar

las activaciones de las diversas unidades.

2. Evaluar los parametros deltas O, de las unidades de la capa de salida

usando las ecuacion:
(4.24)

3. Propagar hacia atras los O, para hallar los 0, que corresponden a los

deltas de las unidades escondidas, usando la ecuacion:

51‘ - h'(aj )Z wk/‘(Sk (4.25)
T

Graficamente, el proceso que realiza la ecuacion (4.19) esta representada por
la siguiente figura, donde se aprecia como los deltas de las salidas se propagan hacia

atras.

Figura 4.19. Propagacion hacia atras.
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4. Finalmente hallamos las derivadas usando las ecuacion:

oFE
o= @20

J!

A continuacién se mostrar el algoritmo back-propagation que se
implementara en este trabajo el cual considera funciones de activacion de las

unidades escondidas tipo logistic sigmoid:

h(a) =tanh(a) = % (4.27)
e’ +e
El cual tiene la propiedad:
h(a)=1-h(a)’ (4.28)

Entonces para cada patron en el conjunto de entrenamiento, primero evaluamos la

propagacion hacia adelante usando:

D
a; = ZWJ(II x, (4.29)
i=0
(4.30)
(4.31)
(4.32)

Luego, evaluamos los deltas de las salidas:

(4.33)
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Entonces, propagamos hacia atras los deltas de las salidas para hallar los

deltas de las unidades escondidas:

(4.34)

Finalmente las derivadas del error con respecto a los pesos de la primera v

segunda capa estan dados por:

M

4.5.4. Algoritmos de entrenamiento

(4.35)

Una vez obtenido la funcion de error y el gradiente de esta funcién con respecto a los

parametros, lo que sigue es hallar los parametros que minimizan la funcion de error.

Figura 4.20. Tipica funcién de error de una red Perceptron multicapa.
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Debido a la complejidad de la funcién de error la localizacion del punto de
error minimo no se puede hacer a través de una formula cerrada sino que se realiza a
través de meétodos iterativos que requieren la eleccion de un punto 1nicial y donde se

hace una busqueda en el espacio de error en una sucesion de pasos de la forma:

(4.36)

Donde r representa el paso de la iteracion y Aw‘" representa el incremento
del vector de parametros en el paso z. Diferentes elecciones de este incremento
representan diferentes algoritmos de optimizacion tales como el método de

disminucion del gradiente, gradiente conjugado, etc.

Tipicamente, estos algoritmos de optimizacion hacen uso del gradiente del
error para determinar el vector de incremento de parametros Aw ‘"’ . Este gradiente se

calcula de manera optima haciendo uso de la técnica de retro-propagacion del error.

4.5.5. Método de quasi-newton

Tal como se muestra en [5], el algoritmo de quasi-newton es uno de los
algoritmos mejor acondicionados para hallar el minimo de una funcion, lo que

significa que se puede usar para hallar el minimo de una funcion de error.
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Este algoritmo hace la busqueda iterativa en el espacio de parametros,

buscando la minimizaciéon del error, usando la formula:

(4.37)

Doénde:

& ; - Longitud del paso que se hace en cada busqueda

Gj - Aproximacion de la inversa de la matriz Hesiana de la funcién a minimizar.

g, : Gradiente de la funcion a minimizar

Como se observa en (4.35) este algoritmo hace uso explicito del gradiente de
la funci6n de error. En el caso de la red neuronal a usar, este gradiente se calcula

usando el algoritmo back-propagation descrito en la seccién anterior.

La matriz G se halla de manera iterativa usando la formula de Brovden-

Fletcher - Goldfarb - Shannon (BFGS):

T (GVvWG.
II;I’)V B jVTGv ; +(VTG1V)U‘U‘T Gaets)

Donde:

P=W;n—W (4.39)

J+

V=8,m"8; (4.40)
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(4.41)

El valor inicial de la matriz G es la matriz identidad. Se demuestra que cada
paso de este algoritmo minimiza el error. Lo que es mas este método es mucho mas

optimo que el método tradicional de disminucién del gradiente.

4.5.6. Regularizacion de la red

El nimero de entradas y salidas de la red est4a determinada por la dimensién
de los elementos del conjunto de entrenamiento, sin embargo aun queda el problema
de determinar el numero de unidades escondidas “M” a usar. Este problema se llama
como seleccion del modelo v es de importancia capital en el reconocimiento de

patrones.

Si se usa un modelo muy simple (valor de Af pequeiio) el modelo no es
capaz de reproducir de manera de adecuada la data (under-fitting), si se usa un
modelo muy complejo (valor de A7 grande) el modelo reproduce de manera exacta
el conjunto de entrenamiento, sin embargo, exhibe un comportamiento muy oscilante
y no predice correctamente las salidas dada nuevas entradas (over-fitting), en general
los modelos de complejidad intermedia son los que predicen mejor las salidas para

nuevos valores de entradas (ver Fig. 4.21).
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Figura 4.21. Problema de seleccién del modelo.

Una solucién a este problema se hace mediante la adicion de términos de
regularizacion a la funcion de error. En particular el regulador méas simple es el

cuadratico, dando lugar a un error regularizado de la forma:
~ A .
E(w)=E(w)+5w w (4.42)

Entonces el problema de complejidad de modelo se traslada a encontrar el valor

adecuado del valor 4.
4.6. Reconocimiento de patrones

Mucha de la informacién que se maneja en la vida real se presenta en la forma
de patrones complejos: caras, textos escritos, enfermedades, musica, flores, piezas
industriales, etc. En el contexto de este trabajo se nombrd reconocimiento de

patrones como reconocimiento de patrones de voz.

Aunque la aplicabilidad de las diversas técnicas resulta, a priort, muy amplia,
no hay un método que sea solucion optima. Diversas razones hacen que los sistemas

de reconocimiento de formas sean muyv especificos del problema a resolver:
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La naturaleza de los patrones: caracteres escritos, simbolos, dibujos.
imagenes biomeédicas, objetos tridimensionales, firmas, huellas dactilares,

espectrogramas, imagenes de teledeteccion, cromosomas, etc.

Los requerimientos del sistema, especialmente en tiempo de respuesta hace
que algunos meétodos de reconocimiento, aun siendo superiores en €xito no

sean aplicables en la practica.

Factores econdmicos: un sistema equipado con diferentes sensores v equipos
de procesamiento muy potentes pueden dar resultados muy satisfactorios pero

no pueden ser costeados por los usuarios.

A grandes rasgos podemos dividir los diferentes esquemas de reconocimiento de

patrones como se muestra a continuacion (Camell, 1998):

Sistema de deteccion y clasificacion de patrones

La Clasificacion de patrones es el acto de asignar una etiqueta de clase a un

objeto, un proceso fisico o un evento. La asignacion se basa siempre en las

mediciones que se obtienen de ese objeto o proceso o evento, las mediciones estaran

disponibles a partir de un sistema sensorial.



CAPITULO 5
SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE PATRONES
DE VOZ MEDIANTE RED PERCEPTRON

MULTICAPA

S.1. Estructura del sistema de reconocimiento

Hasta este punto se ha discutido los principales componentes del sistema de
reconocimiento de hablante. Se ha discutido la etapa de pre-procesamiento v
extraccion de caracteristicas en donde se elimina las sefialas no deseadas v se extraen
una serie de caracteristicas que distinguen unicamente a la sefial de voz de entrada; v
la etapa de reconocimiento la cual se implementa usando una red Perceptron

multicapa.

En este capitulo, mostraremos en detalle la arquitectura final del sistema de
reconocimiento del hablante. Primero mostraremos como se conectan el sistema de
adquisiciéon de voz con el sistema de extraccion de caracteristicas, y luego

mostraremos como se da la conexi6n entre el sistema de extraccion de caracteristicas
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v el sistema de reconocimiento, estableciendo de esta manera el numero de entradas

de la red neuronal.

Tal como se muestra en la Figura 5.1., el sistema de reconocimiento consta
basicamente de dos etapas bien definidas: La etapa de extraccion de caracteristicas
en donde primero se eliminan las sefiales no deseadas para luego extraer una serie de
caracteristicas que describen la sefial de voz; v la etapa de reconocimiento que toma
las caracteristicas halladas como entradas y aprende la relacién entre las entradas con

la persona que las ha generado 6], [7], [8], [9].

Speecn Signal Extraccion de Lpc

_) ’ -
caracteristicas pitch

Figura 5.1. Esquema del sistema de reconocimiento.

Ademas se debe tomar en cuenta que en el sistema existe una etapa previa
que es la etapa de toma de sefiales de voz, la cual se hace a través de microfonos v
software de adquisicion de datos; una etapa de pre procesamiento de sefiales donde
se eliminan las sefiales no deseadas; v una etapa posterior que se encarga de realizar
una accion determinada en base a los resultados obtenidos, por ejemplo puede decidir

s1 permite o no el acceso de una persona a un lugar determinado o si le permite el
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acceso a clerta computadora. En las siguientes secciones se describiran en detalle
cada una de estas etapas, tanto con el fin de tener una mayor compresion del sistema

asi como de facilitar su implementacion.

5.2. Adquisicion de seiales de voz

La primera etapa consiste en adquirir la voz de una persona y hacerla
disponible al sistema de reconocimiento. En el caso de nuestro sistema. la voz se
adquiere por computadora a través de un microfono, el cual dependiendo de la
computadora puede estar ya integrado o puede ser conectado facilmente ala PC (ver

Fig. 5.2).

r..—

Figura 5.2. Etapa de adquisicion de voz.

En el caso de la lectura de datos de la voz, el software MATLAB provee una

serie de funciones que permite la lectura v escritura de sefiales de voz tanto en

formato * *.wav™” como en otros formatos. En nuestro caso. usaremos el formato
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*.wav’ no solo por su facilidad y gran aceptacion sino por la facilidad con la que se
puede especificar parametros tales como: la frecuencia de muestreo, numero de

canales. y el numero de bits a usar.

Entonces, luego de conectar el microfono y usar las funciones de lectura de
audio lo que se tiene es un vector “x” que consiste en numeros en formato “double”
que especifican los valores de la sefial en cada instante de tiempo. Graficando este

vector se tiene un resultado parecido al que se muestra en la Fig. 5.3.
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Figura 5.3. Sefial de voz.
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5.3. Obtencion de la seiial pre - procesada

La siguiente etapa consiste en eliminar las sefiales no deseadas. Tal como se
menciono en el capitulo 4, 1o que hace esta etapa es tomar la sefal de voz de entrada
y eliminar el ruido y las sefiales que no corresponde a voz, y produce como salida

una nueva sefal de voz “limpia’ (ver Fig. 5.4).

ik f
Speech Signal Pre Speech Signat
q ﬁ

Procesamiento

Figura 5.4. Etapa de pre procesamiento.

Por ejemplo para la sefial de voz mostrada en la Fig. 5.5., la sefial que se

obtiene es la que se muestra en la Fig. 5.6.

Q.1

0.05

| |
1 1 1

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 18
t en seconds

ML

Figura 5.5. Sefial de voz.
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Figura 5.6. Sefial de voz limpiada.

5.4. Extracciéon de caracteristicas de las serfiales de voz
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La etapa de extraccion de caracteristicas consiste en tomar la sefial de voz

“limpia” y extraer una serie de caracteristicas unicas que distinguen a cada persona

(ver Fig. 5.7).

\

Speecn signal Extraccionde LPc
R e —_—
caracteristicas pitch

Figura 5.7. Etapa de extraccion de caracteristicas.



72

Como se mencion6 en los capitulos previos, se han escogido los coeficientes
LPC y el pitch como estos indicadores ya que estos proveen una serie de medidas

unicas que permiten representa a cada persona.

Entonces, luego de aplicar estos algoritmos a la sefial de voz lo que se tiene es

un vector "x" de caracteristicas (ver. Fig. 5.8) que consta de los coeficientes LPC v

el valor del pitch de la sefial de voz aplicada.

LPC

P /i3 Pitch

Figura 5.8. Vector de caracteristicas.

S.5. Obtencion del sistema de reconocimiento

En la etapa de reconocimiento (ver. Fig. 59) se toman el vector de
caracteristicas “x”” que contiene los coeficientes LPC v el pitch v la red neuronal se

encarga de aprender la 1dentidad de la persona que género este vector.

LPC

pitch

Figura 5.9. Etapa de reconocimiento.



Para el entrenamiento de la red se toman una cantidad determinada de
muestras de voz para cada persona, toda esta data constituira nuestro conjunto de
entrenamiento. Ademas se tomaran unas muestras adicionales de cada persona, con

el fin de tener nuestro conjunto de prueba que nos servira para medir el desempeiio

de la red.

Debido a la dimensionalidad de las entradas sera necesario construir una base
de datos con una cantidad suficiente de muestras de voz, esto debido a la gran
cantidad de pesos y bias que tiene la red neuronal. Ademas, con el fin de incrementar

el desempeiio de la red, se debera usar un parametro adecuado de regularizacion.

5.6. Comprobacion de la calidad del sistema de reconocimiento

Una vez que el sistema ha sido entrenado, el sistema ser capaz de reconocer la
identidad de las personas que estan en su base de datos de entrenamiento. El proceso
que sigue la voz en esta etapa es el que se muestra en la figura 5.10, donde los

parametros de la red neuronal ya estan bien definidos.

Speech Signal Extraccion de LPC
ﬁ ’ »
caracteristicas

pitch -

Figura 5.10. Etapa de funcionamente.
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Las salidas de la red son capaces de indicar la identidad de la persona que
emitio la voz de entrada v en base a esta salida, se pueden desarrollar cualquiera de

las aplicaciones que se muestran en el Capitulo 2.

Una vez establecido la estructura del sistema de reconocimiento queda
evaluar el desempefo de nuestro sistema. Para tal fin se tiene que establecer el
conjunto de entrenamiento que consiste en las sefiales de voz de un numero
determinado de personas. Una vez obtenido este conjunto, se procede con el

entrenamiento del sistema, para finalmente verificar su capacidad de reconocimiento.

5.6.1. Consideraciones de ensayo

En este capitulo se haran las pruebas v resultados del sistema de reconocimiento

en las sefiales de voz de un numero determinado de personas.

En primer lugar se obtendra la base de datos, estos es las sefiales de voz de un
numero de personas, luego se mostraran los vectores de caracteristicas de cada

persona.

Entonces se hara el entrenamiento del sistema, es decir el entrenamiento de la red
neuronal, para {inalmente se evaluar los resultados obtenidos, es decir la capacidad

de reconocimiento del sistema en las personas que componen la base de datos.
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5.6.2. Tipo de prueba

Para realizar la prueba se probaron una a una cada una de las partes del
programa, para luego entrenar la red y obtener el conjunto de entrenamiento. Se
tomaron muestras de voz por cada palabra para obtener patrones de voz en cada

palabra dando un total de 30 muestras por cada palabra de un total de 4.

5.6.3. Variables independientes y dependientes

a) Variables independientes: El numero de personas, que son 5.
b) Las variables dependientes son: Conjunto de entrenamiento, que depende de

la cantidad de personas, y el numero de unidades escondidas.

Conjunto de entrenamiento

El conjunto de entrenamiento de nuestro sistema consiste de las voces de 5
personas, tres hombres y dos mujeres. Para cada persona se han registrado 30
muestras de las siguientes palabras “Hola”, “Acceso”, y “Conexién”, lo cual
significa que para cada persona se tienen 90 muestras, de donde 60 muestras se
usaran para el entrenamiento de la red y 30 muestras se usaran para la etapa de
prueba. Entonces en total se tienen 360 patrones de entrenamiento v 120 patrones de
prueba. Como se observa, la data de entrenamiento es en tamafo mayor que la data

de prueba, esto es porque se necesita abundante data para entrenar correctamente

todos los pesos de la red.
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Como se observa en la data de entrenamiento, se ha usado un numero igual de
varones v mujeres, esto es con el fin de ver si la red tiene problemas a la hora de
distinguir entre hombres v mujeres. Por otro lado, se debe tener en cuenta que se va a
entrenar la red en el reconocimiento basado en ciertas palabras, esto significa que

nuestro sistema es del tipo “dependiente del texto”.

Numero de unidades escondidas: Seleccion adecuada
Tal como se muestra en |5], el numero de unidades escondidas se escoge de tal
manera que se maximice el rendimiento de la red. En nuestro caso, se escoge aquel
numero que maximice la tasa de reconocimiento. En la Fig. 53. se muestra el
resultado de la tasa de reconocimiento en la palabra “conexion” usando diferente
numero de unidades escondidas, como se observa se tiene el mayor rendimiento
cuando el numero de unidades escondidas es 12, por lo que este valor es el que se usa

en la arquitectura final del sistema. Ver figura 5.11.

De igual manera, se hizo un andlisis similar con las demas palabras
evaluadas, donde se tuvo que el numero de unidades escondidas de 12 resulta en un
mayor rendimiento. Cabe afiadir que estas evaluaciones se hicieron en el conjunto de

prueba v no en el conjunto de entrenamiento, esto con el fin de evaluar el correcto

aprendizaje de la red neuronal.
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Figura 5.11. Seleccion del namero de unidades escondidas

5.6.4. Extraccion de caracteristicas

Como se observo en los capitulos anteriores, se va a aplicar un algoritmo de
extraccion de caracteristicas a las muestras de voz. En esta seccion se va a hacer una
inspeccion visual de las caracteristicas de cada persona. es decir se va a visualizar los
coeficientes LPC y el valor del pitch, para de esta manera apreciar los patrones de

cada persona v como estos son diferentes para cada persona.

a. Caracteristicas de la primera persona

En la figura 5.12., se muestran los coeficientes de la primera persona “Arturo™

usando la palabra hola, tal como se puede apreciar, el patron de los coeficientes LPC
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esta bien definido alrededor de ciertos valores, lo que permite usarlos en la etapa de

clasificacion. En la figura 5.13, se muestra el pitch hallado, donde se observa que los

valores hallados son menores de 150. lo cual es valido.

Coeficientes LPC de: Arturo, palabra:Haola
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Figura 5.12. Coeticientes LPC de la lera persona, palabra “Hola™.
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Figura 5.13. Pitch de la lera persona, palabra “Hola™.
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En las figura 5.14, v 5.15, se muestran los coeficientes y el pitch de la primera

persona ““Arturo” usando la palabra “Acceso”, verificandose las conclusiones

anteriores.

Coeficientes LPC de: Arturo, palabra:Acceso

8

1
0 2 4 6
Indice

|-

10 12

Figura 5.14. Coeficientes [LPC de la lera persona, palabra “Acceso”.

Pitch de: Arturo, palakra:Acceso
350 ¢

300

250

200 +

150

Valor del pitch

100

1
0 (3 10 15 20 25 30
Muestra

Figura 5.15. Pitch de la lera persona, palabra “Acceso™.
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En las figura 5.16., y 5.17., se muestran los coeficientes y el pitch de la primera
persona “Arturo” usando la palabra “Conexion™, verificandose las conclusiones

anteriores.

Coeficientes LPC de:Arturo, palabra:Conexlon

[}

05

Amplitud
o

-05

0 2 4 B 8 10 12
Indice

Figura 5.16. Coeficientes LPC de la lera persona, palabra “Conexion™.

Pitch de Arturo, palabra Conexion
350

300
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200 |

150

Walor del pitch

100+ + 4 +
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(]
=)

15 20 25 30
Muestra

[Figura 5.17. Pitch de la lera persona, palabra “Conexion”.
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b. Caracteristicas de la segunda persona

Ahora. en las siguientes figuras 5.18, 5.19, y 5.20, se muestran los
coeficientes LPC de la 2da persona, donde se observa que se repite nuevamente el

patron de caracteristicas de la misma persona.

Coeficientes LPC de:Eduardo, palabra:Hola

w

Amplitud

0 2 4 6 8 10 12
Indice

Figura 5.18. Coeficientes LPC de la 2da persona, palabra “Hola™

Es importante notar que estos patrones se repiten, lo cual confirma que los
descriptores seleccionados son adecuados, v que el algoritmo LPC luego del numero
de repeticiones o muestras grabadas evidencia un patrén, el cual nos permite entrenar

alared y obtener el conjunio de entrenamiento.
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Coeficientes LPC de:Eduarde, palabra:Accese

Indice

Figura 5.20. Coeticientes LPC de la 2da persona, palabra “Conexion”
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Figura 5.19. Coeficientes L.PC de la 2da persona, palabra “Acceso™
Coeficientes LFPC de:Eduardo, palabra:Cenexien
2
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1
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0
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c. Caracteristicas de la tercera persona

En las figuras 5.21 y 5.22 se muestran los coeficientes LPC y el pitch de la 3era
persona que es una mujer, donde se puede ver nuevamente que los valores LPC
siguen un patron caracteristico, y ademas se cumple que el pitch es superior a 150 tal
como se esperaba. Cabe observar en este punto que si bien los coeficientes parecen
tener la misma forma que alguno de los coeficientes anteriores, se debe considerar la
amplitud para apreciar las diferencias entre los coeficientes LPC de diferentes

personas

Coeficientes LPC de:Yoana, palabra:Hola

N
(B3]

10

Amplitud
(om]

-18

_15[ 1 1 1 1 J
[ ] 2 4 B a 10 12

indice

Figura 5.21. Coeficientes LPC de la 3ra persona, palabra “Hola™.

Segun la figura 5.22, se confirma el género del hablante al menos durante el

96.67% del muestreo.
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Pitch de:Yoana, palabra:Hola
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300 +
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Figura 5.22. Pitch de la 3era persona, palabra “Hola™.

Seguidamente, en las figuras 5.23 y 5.24 se muestran los coeficientes LPC y el pitch

usando la segunda palabra “Acceso”.

Coeficientes LPC de:Yoana, palabra:Acceso

Arnplitud
(]

0 2 4 b 8 18 12
Indice

Figura 5.23. Coeticientes L.LPC de la 3ra persona, palabra “Acceso™.
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Figura 5.15.
Pitch de:Yoana, palabra: Acceso
350 ¢
300
250 F
S 200} + 4+ + LR
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5 150} +
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Figura 5.24. Pitch de la 3era persona, palabra “Acceso™.

Seguidamente, en las figuras 5.25 y 5.26 se muestran los coeficientes LPC y el pitch

usando la tercera palabra “Acceso”.

Coeficientes LPC de:¥ oana, palabra:Conexion

Amplitud
[m]

0 2 4 (3 8 10 12
Indice

Figura 5.25.Coeticientes LPC de la 3ra persona, palabra “Conexion™.
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Pitch de Yoana, palabra:Conexion
350

300 |

250+

Valor del pitch

150 | + -
100
501
0—0o - 1 ol —
0 5 10 15 20 25 30
Muestra

Figura 5.26. Pitch de la 3era persona, palabra “Conexion™.

d. Caracteristicas de la cuarta persona

En las figuras 5.27 y 5.28 se muestran los coeficientes LPC de la 4ta persona que

también es una mujer.

Aqui también vemos que el patron que le corresponde es unico y es repetitivo para

las diferentes muestras de voz.

Durante este muestreo se tiene mas aleatoriedad en cuanto al valor del Pitch,
dando un 87% de efectividad en el reconocimiento. esto debido al estado de animo

de la persona a la hora de tomar las muestras.
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Coeficientes LPC de:Aracelli, palabra:Acceso

%)

Amplitud

0 2 4 6

Indice

Figura 5.27. Coeticientes LPC de la 4ta persona, palabra “Acceso”

Coeficientes LPC de:Aracelli, palabra:Conexion
25

1.5

Armplitud

o 2 4 B

Indice

Figura 5.28. Coeficientes LPC de la 4ta persona, palabra “Conexion’™.

En la figura 5.29 se muestra el pitch de la 4ta persona, vy como puede verse el pitch

corresponde a valores mayores de 150 debido a que es una mujer.
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Pitch de:Aracelli, patabra:Conexion
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1s0F 4 -
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Figura 5.29. Pitch de la 4ta persona, palabra “Conexiéon’.

e. Caracteristicas de la quinta persona

Finalmente, en las figuras 5.30 v 5.31 se muestran los coeficientes LPC y el pitch de

la Sta persona en una palabra determinada.

Coeficientes LPC de:Guillermo, palabra:Acceso
25

1.5

05

Amphtud
o

-05

-1.5

25

Indice

Figura 5.30. Coeficientes LPC de la 5ta persona, palabra “Acceso™.
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Pitch de:Guilermo, palabra:Acceso
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Figura 5.31. Pitch de la 5ta persona, palabra “Acceso™.

5.6.5. Comprobacion de la calidad del SRP® de voz del hablante

Entrenamiento de la red neuronal

Una vez definido el conjunto de entrenamiento queda entrenar la red
neuronal. La arquitectura de la red neuronal va fue definida en el capitulo anterior, v
solo queda definir el numero de unidades escondidas. Con el fin de no tener perdida
de informacion se ha escogido un numero de unidades escondidas mayor al numero
de entradas |S], especificamente se ha usado 15 unidades escondidas, v se va a
manejar como parametro variable el coeficiente de regularizacién. Como se vio en el

capitulo 4 permite hallar el modelo mas 6ptimo.

Cabe recordar que para el entrenamiento de la red se ha usado el algoritmo de

optimizacion “quasi-newton” para la minimizacion de la funcién de error junto con

" Sistema de reconocimiento de patrones
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el algoritmo de “back-propagation” para el calculo del gradiente del error. Ademas

en el entrenamiento se han usado un niumero maximo de 200 iteraciones.

a. Resultados usando la palabra “Conexion”

En las figuras 5.32 se muestran los resultados del entrenamiento de la red
neuronal usando la palabra “conexiéon”. En estas graficas el eje X muestra los
valores que predicen la red, es decir la identidad de la persona segun la red: v los
valores en el eje Y muestra los valores reales de la identidad de la persona. Como

se aprecia, la tasa de clasificacion en el conjunto de entrenamiento es de 100%.

Tasa de clasificacion: 100%

Aracelli 30 0 0 0 0
—— S A S J— I
£ Eduardo 0 : 30 0 0 0
UD-_' : : :
< R OONO0 BOCOO O EO0CEa0 OEOO0OM o0 U0 LoGOCOOEa0 O 00o00L00 000000 Hoo0000000000000 -
o 3
(5.4 : : : :
L . : A g :
f; Guillermo 0 : 0 : 30 : 0 : 0
[} - H H a
i . : : :
% e e e et e e e e P erarere <
— : 2 5 3
< . : : :
- Arturo 0 0 0 : 30 0
’. .................................................................................. o
Yoana 0 0 0 0 30
Aracell Eduardo Guillerrno  Arturo Yoana

VALORES PREDECIDOS

Figura 5.32. Resultados conjunto de entrenamiento - palabra “Conexion’.
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En figura 5.33 se muestran los resultados en el conjunto de prueba. Como se

observa la tasa de reconocimiento es de 96%.

Ademas se puede observar que la tasa de reconocimiento entre varones es
perfecto, mientras que la tasa de reconocimiento entre mujeres hay dos muestras
que tienen error, va que estas corresponden a “Yoana” pero la red las predice
como “Aracelli”. Sin embargo, la tasa de reconocimiento es bastante alta en el
conjunto de prueba, lo que significa que el sistema ha aprendido a reconocer a

una persona basandose en las medidas LPC de su voz.

Tasa cde clasificacion: 96%

Aracelli 10 0 0 0 0
98] : : :
S  Eduardo 0 10 0 0 0
1 : i 3 ¢
<< e ceeccnteosnnne S eetennteenncanas ferereereennnanns feeeesencacananns N P
3 :
c H H H &)
1y : : : :
> Guillerrmo 0 0 10 : 0 0
i : : : :
L S S S SOOI -
o
—J . H H .
< : : : :
-~ Aruro o : o : o0 :: 10 : O
---------------------------------------------------------------------------------- -
Yoana 2 ¢ o0 i o i o i 8
Aracelli Eduardo Guillerrmo  Arturo Yoana

“VALORES PREDECIDOS

I‘igura 5.33. Resultados conjunto de prueba - palabra “Conexion”.
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En la figura 5.34 se muestra los resultados del conjunto de entrenamiento

usando la palabra “Acceso” Como se observa la tasa de clasificacion es de

100%.

En la figura 5.35 se muestra los resultados del conjunto de prueba usando

donde se observa que la tasa de clasificacion es de 86%, presentandose un mayor

problema de clasificacion entre mujeres, pero también

o

VALORES VERDADEROS

Aracelli

Eduardo

Guillermo

Aruro

Yoana

Figura 5.34.Resultados conjunto de entrenamiento - palabra “Acceso”.

Tasa de clasificacion: 100%

30 0 | 0 T 0 0
—_— 0 .............. 3 O .............. 0 ....... ....... 0 ............... 0 ......
....... 0 03000
R 0 ............... 0 ............... 0 ....... ...... 30 .............. 0 ......
S 0 ............... 0 ............... 0 ....... ....... 0 .............. 3 0 .....
Aracelli Eduardo‘ Guillermoi Arturo Yoana

VYALORES PREDECIDOS



93

Tasa cle clasificacion: 86%

Aracelli 10 : 0 0 0 0

€  Eduardo 0 P10 0 0 0

Ltlj_‘ - = : :

<t 0060000000000E 0060000000000 000000000OEEHaEtRON00Eaaa000N0Oa EOCEa0E0000000 <

S s

[ne H S| ) H

L . . H : :

=~ Guillerme 0 : 0 : 9 : 0 : 1

i e |

CC R N L R L R R RN RN R R I O I A=A

S B e 4

—J 5

g :

= Arturo 0 0 : 0 10 0

................................................................................... o
Yoana 6 0 0 0 i 4
Aracelli Eduardo Guillerrno  Arturo Yoana

YALORES PREDECIDOS

Figura 5.35. Resultados conjunto de prueba - palabra “Acceso”.

c. Resultados usando la palabra “hola”

En la figura 5.36 v 5.37 se muestran los resultados de reconocimiento tanto en
la etapa de entrenamiento como de prueba. Como se observa, en este caso la tasa
de reconocimiento en prueba ha disminuido considerablemente, aun cuando la
tasa de reconocimiento en el entrenamiento sigue siendo de 100%. Este resultado
nos indica claramente que la palabra “hola” no es muv adecuada para el
desarrollo de sistemas de reconocimiento, ya que no permite una buena tasa de

clasificacion.
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Tasa de clasificacion: 100%

Aracell 30 0 0 0 0
Eduardo 0 30 0 0 0
Guillermo 0 0 30 0 0
Arturo 0 0 0 30 0

Yoana 0 o i o 0 30

Aracelli Eduardo Guillerrno Arturo Yoana
“YALORES PREDBECIDOS

Figura 5.36. Resultados conjunto de entrenamiento - palabra “lHola™.

Tasa de clasificacion: 70%

Aracelli 0 o . )
R 9 ....... ....... 0 ............... 1 ................ 0 ,,,,,,
e S 0 ....... ...... 1 0 ...... feeeeens 0 ....... T 0 ______
T 7 ....... ....... .(; ............... 3 ............... 0 ...... -
N 0 ....... ....... 0 ............... 0 ............... 3 ...... 3

Aracelli Eduardo Guillermo  Arturo Yoana
VALORES PREDECIDOS

Figura 5.37. Resultados comunto de prueba - palabra “Hola™.
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d. Resumen de los resultados:

A continuacién se muestra una tabla resumen (Ver tabla 5.1) con los resultados

de las pruebas obtenidas indicandose la cantidad de aciertos durante la prediccion del

sistema.
Tabla 5.1. Resumen de resultados.
PERSONA | PRIMERA | SEGUNDA | TERCERA | CUARTA QUINTA TASA DE
PALABRA | ARTURO | EDUARDO | YOANA | ARACELLI | GUILLERMO |CLASIFICACION
HOLA 3 9 3 10 10 70%
ACCESO 10 10 4 10 9 86%%
CONEXION 10 10 8 10 10 96%
PROMEDIO 840

La mayor cantidad de desaciertos se da en la voz de la tercera persona,
llegando el sistema a “confundir “con la cuarta persona también del mismo género.
Las tasas de clasificacion mejoran respecto de los antecedentes propuestos
mostrando claramente un aumento de la tasa de clasificacion, asi como una forma
altemativa de realizar el reconocimiento de los patrones de voz mediante redes

perceptrén multicapa.

5.6.6. Sistema final de reconocimiento

Una vez encontrado los parametros de la red que dan una mavor tasa de
reconocimiento. la tarea de reconocimiento simplemente consiste en almacenar en
memoria la red neuronal. para mas adelante usarla en cualquier momento

simplemente cargando los valores de los pesos v usando la propagacion hacia delante
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de la red neuronal. Tal como se observd en los experimentos anteriores, el uso de la
palabra conexion permite una mayor tasa de clasificacion por lo que sera la palabra a

usar en el sistema de reconocimiento en tiempo real que se muestra en la figura 5.38.

Speech Signal Ext ra CC‘ é n d e s  —
- it B
caracteristicas pitch

Figura 5.38. Sistema final de reconocimiento.

En la figura 5.38 se muestra la interface de usuano desarrollada para el
reconocimiento de personas. Como se puede apreciar el sistema pide una senal de
voz, y automaticamente muestra la identidad de la persona. Al final el programa

responde con un mensaje:

SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DEL HABLANTE USANDO REDES NEURONAILES

Presione una tecla para tomar su muestra de voz.

La 1dentidad del usuario es: Guillermo |




Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

1. Se implemento un sistema de reconocimiento de personas basado en la voz.
En particular usando la palabra “Conexion™ y usando las voces de cinco
personas, tres hombres y dos mujeres, se obtuvo una tasa de reconocimiento
de 100% en el entrenamiento v de 96% en el conjunto de prueba. También se
experimento con las palabras “Acceso” y “Hola” pero se obtuvieron menores
tasas de reconocimiento, usando las herramientas del procesamiento de
sefiales para la extraccion de caracteristicas de las sefiales de voz y las redes

neuronales para el aprendizaje del reconocimiento de patrones.

2. Se desarrolld algoritmos para el filtrado y mejoramiento de las sefiales. Antes
de la etapa de extraccion de caracteristicas es muy importante el desarrollo de
algoritmos para eliminar las sefiales que no son de voz, ademas se requiere

hacer un filtrado para eliminar el ruido de alta frecuencia.

3. Se implement6d un algoritmo que permite determinar el pitch promedio de
cada muestra tomada. .Los coeficientes LPC aplicados a las sefiales de voz
permiten extraer caracteristicas unicas de las sefiales de voz de cada persona.
Estos coeficientes son usados mas adelante como entradas de la red neuronal.

De i1gual manera, el pitch es una caracteristica que nos permite distinguir
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entre hombres v mujeres, y esta caracteristicas ayuda al sistema en la tarea de

reconocimiento de personas.

Se us6 La red Perceptron multicapa exitosamenie en la tarea de
reconocimiento de personas basado en la voz. Usando el algoritmo de back-
propagation se puede hallar entrenar rapidamente el sistema, en especial
permite el calculo eficiente del gradiente de la funcion de error, el cual se

requiere para el posterior entrenamiento de la red.

Los resultados del entrenamiento usando las palabras “Hola™, “Acceso™ v
“Conexién” son del 100% en todos los casos; sin embargo, la tasa de
reconocimiento en la prueba solo es aceptable en el caso de la palabra
“Conexion’, donde se tiene una tasa de 96%, ya que en las otras dos palabras

la tasa de reconocimiento es muy baja.

Es posible implementar sistemas de reconocimiento del hablante, aplicando
reconocimiento de patrones, que procesando la voz y a través de sus
elementos descriptores realicen el reconocimiento del hablante, mejorando la
tasa de reconocimiento que estaba en 60% v que puede llegar hasta 9Y0%,
superando los objetivos iniciales planteados en la hipotesis del presente

informe.
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Recomendaciones:

1. Queda como tarea evaluar el desempefo del sistema s1 lo entrenamos con
mas muestras de voz. Como se menciona en la literatura. si el conjunto de
entrenamiento es mavor, la tasa de reconocimiento tiende a incrementarse. La

desventaja de esto es el esfuerzo en tiempo y dinero de la toma de mas datos.

2. Otro punto a evaluar a futuro es si usando otro tipo de caracteristicas de voz,
se puede incrementar la tasa de reconocimiento del sistema. Si se obtienen
mejores caracteristicas se garantiza que el desempeiio del sistema se puede

incrementar de manera notable.

3. El sistema de reconocimiento en tiempo real se implementd exitosamente, y
queda como tarea el desarrollo de interfaces mas amigables al usuario, tales
como interfaces GUI. Ademas, se propone como tarea el desarrollo del

sistema de reconocimiento en el lenguaje C o en un entormo Python.

4. Las ciencias computacionales, en la actualidad vienen desarrollando nuevas
herramientas para el procesamiento y sistemas de toma de decisiones
inteligentes, siendo las redes bayesianas una alternativa interesante para

analizar en el campo de reconocimiento de patrones.
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Apéndice

Cédigo Fuente

MATLAB DEL SISTEMA DE RECONOCIMIENTO AUTOMATICO

Final 01 : Escritura automatica de archivos de audio

Author : Guillermo Joo

Descripcion: Este archivo nos permite escribir automaticamente
archivos
K de audio.

clc; clear all, close all;

Q.
(<) DO 0

Q. 9. Q
S Q

%
% 1. ESTABLECEMOS PARAMETROS DE GRABACION

L O o
g})OO

Fs = 16000; Frecuencia de muestreo

Nbits = 16; Numero de bits

ch = 1; Numero d canales de entrada del microfono
1-Mono (default), 2-stereo

% Creacion de un objeto de grabacion de audio
aro = audiorecorder (Fs, Nbits, ch);

o©

2. CONFIGURACION DE LA GRABACION

o

N = 3; Numero de muestras a grabar
Nombre = 'Alex '; Nombre de la persona
Palabra = 'Conexion_ '; Palabra a grabar - hola,

acceso, conexion, entrada

for i = 1:N



the

end
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a. Establecemos &l nombre de archivo

if i<10
filename = [Nombre Palabra '0' num2str(i)]; Name of
file
else
filename = [Nombre Palabra num2str(i)]:-
end

% b. Empezamos a grabar cuando se presiona una tecla

fprintf('Presione una tecla para tomar la %d muestra.\n',6 1i)-
pause

t = 2.0; Numero en segundos de grabacion
record(aro, t): Grabamos

Esperamos hasta que la grabacion termine
while(isrecording (aro))

continue;
end

% 3. Guardamos la grabacion con el nombre especificado
speech = getaudiodata(aro, 'double');
wavwrite (speech, Fs, Nbits, filename);

fprintf ('FIN DE GRABACION DE MUESTRAS\n') ;
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Final : LIM
Author
clc; clear 1, close 5

C 0 o o, o
PRV 2

o

%
% 1. PARAMETROS INICIALES

o

ol

v 1.1. Numero de archivos a
limpiar N = 20;

% 1.2. Archivos a limpiar

Nombre = 'Veronica '; % Nombre de la persona

Palabra = 'Hola '; Palabra Hola, acceso, conexion,
entrada

% 1.3. Parametros de limpieza

t = 0.02; % (seg.) Longitud de cada

pmin = le-4; segmento % Potencia minima

% 2. LECTURA Y LIMPIEZA DE ARCHIVOS

"

for i = 1:N
% a. Establecemos el nombre de archivo de audio a
limpiar if i<10
filename = [Nombre Palabra '0O' num2str(i)]:
else

filename = [Nombre Palabra num2str(i)]:-
end

% b. Leemos el archivo de audio
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[y, Fs, Nbits] = wavread(filename)

Q

5 c. Limpiamos el ruido
[signal signal cut] = noise removal(y, Fs, t, pmin);

% d. Guardamos la grabacion con el nombre especificado
clean_filename = [ filename ' clean']; % Nombre del archivo
wavwrite (signal cut, Fs, Nbits, clean filename);

% e. Mensajes

fprintf('Se ha limpiado el @:d archivo de audio y se ha
guardado’, 1)

fprintf('el archivo limpio.\n')

fprintf ('Presione una tecla para continar.\n');

pause

end
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% SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE PERSONAS EN TIEMPO REAL USANDO REDES

% NEURONALES PERCEPTRON MULTICAPA
clc; clear all; close all

% CARGAMOS LA RED NEURONAL ENTRENADA
load red.mat

o
]
o

o® 00 ¢
cC 0%

OBTENEMOS EL VECTOR DE AUDIO
%%

2999909
O o T

[

QAU QUL Q
ST oo v e 3 3007

o
C

u oo

% 1.1. Establecemos parametros de grabacion

Fs = 16000; % Frecuencia de muestreo

Nbits = 16; % Numero de bits

ch = 1; % Numero d canales de entrada del microfono
% 1-Mono (default), 2-stereo

% 1.2. Creacion de un objeto de grabacion de audio

aro = audiorecorder (Fs, Nbits, ch):

-

% 1.3. Empezamos a grabar cuando se presiona una tecla
disp ('SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DEL HABLANTE USANDO REDES
NEURONALES ')

o

LS ) (Y e e e e e e e e e S e e e e e e e e e e e e e e S e e e e e e e e e e

_I)

disp(' ")

fprintf('Presione una tecla para tomar su muestra de voz.\n');
pause

t = 2.0; % Numero en segundos de grabacion
record(aro, t):; % Grabamos
% Esperamos hasta que la grabacion termine
while(isrecording(aro))

continue;

end

o

. Obtenemos el vector de datos

1.4
= getaudiodata(aro, 'double'):;

Yy

2. PROCESAMOS LA SENAL
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Parametros de limpieza
t = 0.02; (seg.) Longitud de cada segmento
pmin = le-4; . Potencia minima

- Llamamos a la funcion
[~, signal cut] = noise removal(y, Fs, t, pmin):’

~

.2. Hallamos los coeficientes LPC de la senial limpia

Q.
Q

-

P 12;
a = lpc(signal_cut, P);
i£(0)
plot(a, '-b')
hold on
end

% 2.3. Hallamos el pitch promedio de la serial limpia
t = 0.03;
pitch = pitch promedio(signal cut, t, Fs);

% 2.4. Guardamos el patron de caracteristicas
= a(2:end)

% Consideramos el pitch
if(net.nin == 13)

X = [a(2:end) normal (pitch) };
end

[}
]

oo

[o)

% 3. EVALUAMOS LA SALIDA DE LA RED NEURONAL

% 3.1. Propagamos la data por la red entrenada
mlpfwd (net, X):-

=
[
It

% 3.2. Hallar la identidad de la persona
[~, index] = max(YY):
switch index
case 1
disp ('La identidad del usuario es: Aracelli')
case 2
disp('La identidad del usuario es: Arturo')
case 3
disp('La lidentidad del usuario es: Diana')
case 4
disp('La identidad del usuario es: Guillermo')
case 5
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end

disp('La identidad del usuario es:
case ©
disp('La identidad del usuario es:

Marcela')

Menphis')
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function pitch = hps(x, Fs)
HPS Calculo del pitch de una senfial de voz

Inputs:
X: Senal de audio
- Fs: Frecuencia de muestreo

% Outputs:
S - pitch: Valor del pitch

% 1. PARAMETROS INICIALES
fx = log(abs(fft(x, 2048)))
len = length(fx);

2. COMPRESION ARMONICA
fx1l = fx(1l:2:1len);

fx2 = fx(1:3:1en);
fx3 = fx(1l:4:1en);
fx4 = fx(1:5:1en);

% 3. HALLAMOS EL INDICE DE MAYOR PICO

lend4 = length(fx4);

Px = 2*(fx(l:1lend) + fx1(l:1lend) + fx2(l:1lend) + fx3(1l:1lend) +
fx4(l:1end));

[~, I]=max (exp(Px(1l:1lend)))

% 4. HALLAMOS LA FRECUENCIA FUNDAMENTAL (PITCH)
F = 0:Fs/(len) :Fs;
pitch = F(I);

end
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function [a i] = 1lpc promedio(x, t, Fs, P)

% Calculamos el numero de puntos correspondiente al intervalo "t
N = Fs*t;

% Maximo valor de numero de puntos

Nt = length(x):;

% Array para guardar los coeficientes a

a = zeros(l, P+1);
i = 0;
m = 1;
n = N’/

while(n < Nt)

% Obtener los segmentos
seg = x(m:n)
seg = seg.*hamming(N) ;

00

Hallamos los coeficientes

a = a + lpc(seg, P);

% Actualizar "i" y los valores del segmento
i = i+1;

m = 1*N + 1;

n = (i+1)*N;

end

%yl seg = yl(1l:N);
ty2_ seg Y1 (N+1:2*N) ;
ty3 _seg = yl(2*N+1:3*N);

a = 1/i*a;

end





