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Resumen—En este articulo, se presenta una comparacion de las técnicagsatas de parametrizacion; Codificacion
Predictiva Lineal (LPC) y Coeficientes Cepstrales de Frecuencias-Mel (MFCOmplementadas en la etapa de extraccion
de caracteristicasen los Sistemas de Reconocimiento Automatico de Voz (SRAV) parateber los coeficientes que mejor
caractericen la sefial de voz. Las sefiales de voz se muestrearo8 y 16kHz y se varid el nimero de coeficierge
caracteristicos (8-12 para 8kHz y 16-24 para 16kHz) paraneontrar la configuracion que brinde la mayor tasa de
reconocimiento y el menor consumo de recursos (tiempo y calge). En la etapa de modelado se usé la técnica Modelos
Ocultos de Markov (HMM). La técnica de parametrizacion MFCC presentd una tasa de reconocimiento superior que la
técnica LPC bajo las mismas condiciones, obteniendo tasas de reconoento de hasta 99.66%.
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Introduccion

La comunicacién oral es una de las capacidades basicas y mas esenciales que poseen foarseseal higual
gue su sistema auditivil desarrollo cientifico y tecnolégico ha permitido que el ser humano se comanique
interactle de manera muy simple emfréSin embargo, aun se tiene la necesidad de interactuar con las maquinas y
dispositivos electronicos sin tener que utilizar las manos o pies. Pa & dian implementado sistemas de
reconocimiento de voz a dichas maquinas y dispositivos para podedadosrmediante comandos de wogue la
interaccién humano-maquina sea lo mas similar a la comunicacioén oral entreokuma

La mayoria de los sistemas de reconocimiento de voz se encuentrahientes inmersos de ruido y
reverberaciones. Este ruido impide identificar con claridad las palabras del ruido, es v, ekl final de cada
palabray afecta directamente en el modelado de la sefial dg atztasa de reconocimiento de voz.

Con el fin de mejorar la tasa de reconocimiento de voz, la investigacion se emfacgtapa de extraccién de
caracteristicas o parametrizacifas técnicas de parametrizacién que se empelaron fueron: la Codificacion
Predictiva Lineal (LPC) y los Coeficientes Cepstarales de Frecuencias Mel (MB@iferente nimero de
parametros y frecuencia de muestreo. Con el fin de determinar cual de las téenicag\condiciones presenta la
mayor tasa de reconocimiento, y asi hacer una mejora significativa en lomsigie reconocimiento de voz.

La Voz
El habla es el acto por medio del cual una persona hace uso de una lengua @spédiihalidad de poder
comunicarse, elaborando previamente un mensaje segun las reglas gramati€adtisdia determinadas de la
lengua en que se esta comunicando. Mientras que, la voz es el sonido que sezagractezs elementos:
» Laintensidad: es equivalente al volumen y son las vibraciones producidas por aire al pasar por la
glotis. Entre mayor sea su amplitud mayor sera la fuerza de la void&emdecibeles (dB).
» Eltono: es la cantidad de vibraciones que posee una onda de sonido, a mayordailgraciones
mas aguda serd la voz. Estas vibraciones se producen en la laringe y se miden(eiz)Hertz
» Eltimbre: Es lo que permite que distingamos entre dos sonidos de igual inteysiched Tiene
peculiaridades Unicas en cada persona, dependiendo de su morfologia.
La voz sélo contiene informacion linglistica en el rango de frecuencR¥iz a 8kHz y varia entre hombres,
mujeres y nifosMientras que el limite de audicién del ser humano va de 20Hz a 20kHz sqfariente.

A. Produccion del habla en el cerebro y en el aparato fonador
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El proceso de produccién del habla inicia en el cerebro, en el area de \Weznichkrgada de la elaboracion del
pensamiento, la eleccion de las palabras y la comprension del lengeajel area Broca; encadgede la
programacion de las conductas verbales y de coordinar los érganos del apadado para la produccion del habla.

El aparato fonador esta conformado por doganos de respiraciémlonde se almacena y circula el aire; los
organos de fonacigrdonde el aire se convierte en sonido ydoganos de articulaciGndonde el sonido adquiere
sus cualidades que caracterizan a cada voz.

B. Clasificacién del sonido de la voz y sus caracteristicas
Cada idioma tiene un conjunto de sonidos de voz denomin@mtesnas, susonoridad depende de las
caracteristicas linguisticas del idioma. En espafiol son 29 fonemas apeoxiemae. Las dos primeras formankgs
y F, permiten clasificar los diferentes fonemas. La frecuencia de las formantes dependerd® lg de las
dimensiones del tracto vocal. Las sefiales de voz pueden clasificarse en tregtipasisonido, A. Flores (1993):
» Sonoras: se generan por la vibracion de las cuerdas vocales, se caracterizan por tenergédtey emer
contenido frecuencial 300-4000Hz, como las vocales.
» No sonoras o fricativas:se caracterizan por tener un comportamiento aleatorio en forma de ruido blan
(contiene todas las frecuencias), como las consonantes F, Sy V.
» Plosivas: se generan cuando el tracto vocal se cierra en algun punto, lo que waudaige se acumule
para después salir expulsado repentinamente, como las consonantes B, Oi,.M, P y

C. Proceso de comunicacion oral

La comunicacién oral se lleva a cabo entre dos personas con el fin de transmmitensaje. Este proceso
involucra un emisor, un receptor y un medio de transmisionrodlyeir el emisor la sefial de voz, la sefial acasti
fonética se propaga como ondas a través del aire y llega al oido del receptarcaptailas ondas sonoras y las
transforma en informacion que el cerebro sea capaz de interpretar cabtael la musica.

El reconocimiento automatico del habla pretende realizar este mismo pi®esmbargo, el receptor es una
magquina que tiene que ser capaz de comprender los comandos de\&® Iguindican. Para llevar a cabo este
procedimiento se debe de tratar a la sefial de voz para que la maquina sda capgzender el mensaje.

Reconocimiento de voz

El Reconocimiento Automético del Habla (RAH) es una tecnologia que le permitehains@mo comunicarse
con una computadora. EI RAH considera diferentes factores al analizar la sefiat: declsiica, fonética,
fluctuaciones de la voz, el medio ambiente, los medios de captacion, el ruichmtainletcétera. El objetivo del
RAH es extraer el contenido lingiistico de una locucién, siendo la variabilidad teelyhelbgasto computacional
los principales problemas.

Los sistemas de reconocimiento automatico de voz (SRAV) presentan difersinteturas y no todos tienen las
mismas etapas. Sin embargo, hay etapas que son fundamentales para quesskadosncomo sistemas de
reconocimiento de voz: adquisicién, pre-procesamiento, extracciéaraeteristicas y reconocimiento de patrones:

A. Adquisicion de voz

Es la primera etapa, en la que las ondas acusticas de la sefial de voz son obtenittasumaxdiier 6fono. Se
deben predefinir las caracteristicas de la sefial de entrada; como el canal (mono- malléidarmato de
codificacion de la muestrta frecuencia de muestreo y el formato del archivo. En esta etapa se define el dg€imer
palabras que conformaran el corpus de voz.

B. Pre-procesamiento
Es la segunda etapdonde se pre-procesés sefissde voz que conforman el corpus de voz del sistema para
reducir el gasto computacional. Esta etapa incluye tipicamente estas suldebapas &l. 2005):

» Filtro pasa bajas; elimina las frecuencias altas que contienen particularmente ruido ambiental.

» Filtro pasa altas; elimina las interferencias de baja frecuencia cominmente introducidas por el micréfono

» Deteccion de la sefial de vozse identifica el inicio y fin de cada palabra para sélo analizar esa informacion.
Para ello es necesario calcular la energia promedio de la sefal de voz filtrada yitadmergto plazo
ademas se debe definir un umbral de enetgi@nergia promedio esta dada por:

N-1
Epromento =+ 3 (1)
promedio — N S(n) ’
n=0

dondes(n) es la sefial de voz y N el nUmero total de muestras. La energia de corto plazo esta dada por
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T—-1
1
Eerama = TZ S(n)zt(m -n),
n=0

dondet(m — n) es la trama actual a la que se esta calculando la enéfgibtgmario de la trama.

» Pre-énfasis;es un filtro digital pasa altas de primer orden que hace que el espectrp @@ge un rango

similar en todas las frecuencias. El filtro est4 dado por:

Sppln] = Sppln] — aSy,[n —1],
dondes,,[n] denota la sefial de salida actual del fjlfig, [n] es la sefial de entrada act$g),[n — 1] es la
sefial de entrada previaxyes la constante de suavizado que toma un valor entre 0.9 y 1.

» Segmentacion y ventang las sefiales de voz son estocasticas, cuyo contenido frecuencial y nivel d& energ
varian en largos periodos de tiempo, esto impide su andlisis. Paraapalizar la sefial de voz es necesario
gue sea estacionaria, por lo que se debe segmentar en "tramas" de I {Bms®nsiderar a la sefal de
voz como una sefial cuasi-estacionaria. Cada trama se debe traslapar otenta agyacente para generar
transiciones suaves entre tramas. Posteriormente se debe aplicar el ventaneo, pardadimioblemas
causados por los cambios rapidos de la sefial de voz en los extrerads tiama.

C. Extraccion de caracteristicas

Es la tercera etapdonde la sefial de voz es transformada en una serie de parametros (coefiElgriaisiema
fundamental de la parametrizacién es la eleccién de un modelo adecuado que estiolédatermspectral de la
sefial de voz. Esta envolvente debe ser representada con un nimero dilpaidanetros sucalculo debe exigir
el minimo gasto computacional posible. Las técnicas de parametrizacion empleadas fGeydviR@®C.

LPC se basa en que cada muestra de voz puede predecirse o representarseunacombinacion lineal de
varias muestras pasadas, es decir, que cada muestrag{@en un tiempat, puede ser aproximada como una
combinacion lineal de las muestras de voz anteriores:

sM)= a;is(m—1D+as(n—2)+ -+ aps(n—p),
donde p es el orden de prediccion,ya,, -, a, son los coeficientes de prediccion que se deben calcular. El orden
de prediccion se elige a partir de la frecuencia de muestreo y la longitud del d@adtdEl esquema basico para el
célculo de LPC se representa en el siguiente diagrama segun (S. Feraruandio&ZB013):

Senal Pre-énfasis Segmentacidn Autocorrelacién Anlisis LPC LPC
de Voz y Ventaneo

Figura 2. Diagrama de bloques para el calculo de LPC.

Los dos primeros bloques forman parte del pre-procesamiento de lalsefta, de los cuales se obtiene una
matriz que contiene cada una de las tramas traslapadas y ventaneadas. Cada una daessttanoelaciona
para analizar la periodicidatk las muestras que la conforman. En el tltimo bloque, se convierte a cadalasa de
tramas autocorrelacionadas en un conjunto de parametros LPC mediante el ntétoglgresivo Levinson-Durbin.
Los coeficientes LPC pueden representar de forma eficiente la informacién deolleetes espectral de corto
tiempo de las sefiales de voz segun L. Wang et al. (2015).

MFCC es la técnica de extraccion de caracteristicas mas empleada en el reconoaihtiabia.dSe basa en la
percepcion del sistema auditivo humano, en la variacién de los anchos delbdas frecuencias criticas del oido
humano El esquema basico para la extraccion de los MFCC segln G. Martinez y G. &)Y es:

A

Sefial FET ,| Banco de filtros »| Logaritmo » DCT MFCC
de Voz (escala Mel)

Figura 3. Diagrama de bloques para el calculo de MFCC
En el primer bloque se calcula la transformada rapida de Fourier (FFTa aicadie las tramas de la sefial de
voz previamente pre-procesadas y se obtiene la magnitud y la densieetiaésie potencia (DEP) de cada trama
Esta transformacion se hace para identificar qué frecuencias contiene cadd amifiacuencias de la DSP se
deben agrupar en regiones y sumpara saber cuanta energia existe en esas regiones. Esto se realiza mediante el
banco de filtros Mel, compuesto de filtros triangulares que estan distribuidos en escala Mel.
El banco de filtros se calcula con las siguientes ecuaciones:
0 si k>f(m-1),
k—f(m-1)
fm) = f(m—1)
fm+1)—k

fm+1) = f(m)
0 si k> f(m+1),

si fm—1)<k<f(@m),
B(m,k) =

si fm)<k < f(m+1),
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dondeB(m, k) es la matriz del banco de filtras, el nGmero de filtros del bancokel nimero de ventanas de
andlisis. Se obtiene un banco de filtros por cada ventana de la sefial deprameEfiltro que se obtiene es muy
estrecho e indica cuanta energia existe cerca de 0 Hz. A medida que las frecuemeitanalos filtros se amplian
y las variaciones son menores.
Para conocer la energia de los bancos de filtros se debe multiplicar cada béiticzs dmn las ventanas de
densidad espectral de potencia y posteriormente sumar los coeficientes:
M

E(n k) = Z Benk)PU) k=12, K,

m=
dondeP (k) es la densidad espectral de potendiagpresenta el nimero de la ventana.
Posteriormente se calcula el logaritmo de las energias de los bancos d&§taamperacion hace que las
caracteristicas obtenidas coincidan mas estrechamente con lo que los humanoterestmetman.

Epog(m, k) = Z Bon)P(k) k=12, K

En el dltimo bloque se calcula la transformada de coseno discreto del logigitamenergias de los bancos de
filtros para obtener los MFCC (M. Bezoui et al. 201%3 hace uso de la transformada de coseno discreto) (DCT
para disminuir el gasto computacional (D. Albifiana 2014). La DCT seegfin

MFCC(n) = ZElog(m k) cos[ (m— _>M] m=12,-,M,

DondeM representa el numero total de coeficientes MFCC que varia con respgcaiorapresenta el nimero
de filtros del banco ¥ el nUmero de la ventana de analisis.

D. Reconocimiento de patrones

Es la ultima etapa de un SRAMondesehace el entrenamiento de los vectores caracteristicos de las palabras del
corpus de voz Ya prueba o reconocimiento de la sefial de voz de entrada. La técnica de relesmmoacmvoz que
se aplicé fue Modelos Ocultos de Markov (HMM). Esta técnica se basa enspialale voz se puede caracterizar
COmOo un proceso estocastico paramétrico y que los parametros del gmeedsn ser estimados de manera precisa
y definida segln Rabiner (1993).

Los HMM constan de dos procesos estocésticos anidados, donde cadaarectieristico (observacion) es a su
vez una funcion estocastica de cada estado del modelo. La funcién estocégticargatesta oculta y sélo se puede
observarse a través de otro conjunto de procesos estocasticos quemptadsecuencia de observacidnen un
instantet. Un modelo HMM tiene estados finitos y cada estado tiene asociada una Fundi@msidad de
Probabilidad (FDP) para cada vector caracteristico.

Disefio del sistema de Reconocimiento de Voz

A. Adquisicion.

Se seleccionaron a diez locutores (cinco hombres y cinco mujeres) con edad@8 en@t afios de forma
aleatoria Las palabras grabadas fueron; los digitos del 0-9, encender, apagarapajabjryolumen, enviar,
mensaje, llamar, colgar y buscar. Los locutores grabaron diez repeticionesadealtzdmta con un solo canal de
entrada, a una frecuencia de muestreo de 44.1 kHZ (calidad CD) y extensiéh Las sefiales de voz de entrada
se adquirieron con la herramienta computacional WaveSurfer 1.8.8pésteomismo software se sub-muestrearon
las grabaciones a 16kHZ y a 8kHZ para su posterior procesamiento.

B. Pre-procesamiento.

Se disefiaron dos filtros pasa bajas tipo Butterworth IIR, uno para Eese@ voz muestreadas a 16khz con
una frecuencia de corte de 6kHz y otro para las sefiales muestreadas a 8khz mmuenced de corte de 3kHz.
También se disefiaron dos filtros pasa altas tipo Butterworth IIR, anaolags sefiales muestreadas a 16kHz y otro
para las muestreadas a 8kHz ambos con frecuencia de corte de 200Hz. Cddalamaepeticiones se filtrd
primeramente con el pasa bajas y después con el pasa altas segln su frezneunestreo.

Para la deteccidn de actividad de voz se realizé el célculo de la energia promedioaala wefifiltrada, se
definié el umbral de decision igual 0.01 y se calculé la energia deptario en tramas de 25 mségs tramas
cuya energia supero6 el producto de la energia promedio y el umbral dendeeigidise consideraron segmentos
de voz. A partir de la distancia entre cada una de las tramas subsecuentesiequencoformacion linglistica
(tramas vocalizadas), se definié el inicio y el fin de la palabra.
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En el pre-énfasis se definio el factor de suaviza¢o0.96875 por los resultados quabtuvo (J. Xu et al. 2005).

Las sefiales de voz muestreada a 8kHz se segmentaron en tramas de 256 naestfalgs voz muestreadas
a 16kHz se segmentaron en tramas de 512 muestras. Las tramas de ambagabeeuraslaparon al 50% y fueron
ventaneadas con una ventana Hamming. Todas las ventanas de cada una de lassepetadinacenaron en una
matriz (una ventana por fila y una matriz por repeticion).

C. Extraccion de caracteristicas.

Para obtener los coeficientes LPC de las sefiales de voz muestréaHasse variéel orden de prediccién
entre 8-12 coeficientes por trama, ya que seguin (N. Wankhdd&kah 2013) son los coeficientes que modelan
correctamente la longitud del tracto vocal. Para las sefales de vBmcerbkHz se vario el orden de prediccion
entre 16-24 coeficientes por ventana. Se seleccionar el doble de coeficientes conaidisalaiviera la misma
distribucion en las bandas de 0 a 4kHz, para que fuera una comparacion objktieaistencia de una mejora al
duplicar la frecuencia de muestreo. Los coeficientes LPC obtenidos se vemggafeeaomo en la figura 4a.

Para obtener los coeficientes MFCC de las sefiales de voz se vari6 de la mismalnoadenade prediccion
para ambas frecuencias de muestreo. Los coeficientes MFCC obtenidos se venagréficamo en la figurab4

LPC Coefficients MFCC
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a) Matriz de coeficientes LPC. b) Matriz de coeficientes MFCC.

Figura 4 Matrices de coeficientes LPC y MFCC de la primera repeticion de la palabra “cero” del locutor “Luli” con Fm = 16kHz.

D. Reconocimiento de patrones

La etapa de reconocimiento de voz se realizd6 mediante los HMM desarrollados poMKghey2017).

A partir de las matrices de coeficientes LPC y MFCC, se crearon los maldgekrstrenamiento mediante el
algoritmo de estimacién méaxima Baum-Welch. Se cre6 un modelo por cada les 20 palabras que conforman el
corpus de vozEn la prueba se hizo una comparacién de la palabra que se deseaba reconagyectm & los
modelos creados en la etapa de entrenamiento, mediante el algoritmo de Siedsitrend el 70\% de las
repeticiones de cada palabra y se prob6 el 30\% de las repeticiones restantes de las mismas palabras.

Los modelos fueron de 5 estados con una secuencia de transicion left&iglezclas gaussianas por estado. El
namero de observaciones del modelo se fue variando segin la cantidaeficientes que caracterizaron a la
palabra, usando el mismo nimero de observaciones que coeficientes. El niedatoop la mayor probabilidad
logaritmica fue la palabra reconocigdespués se defini6 si la palabra fue reconocida correcta o incorrectamente.

Resultados

Con las técnicas de parametrizacion LPC y MFCC se obtuvieron altas tasas deimeeatw de voz, algunas
de las palabras se reconocieron al 100% con ambas frecuencias de mudiféreotg nimero de coeficientes. En
la figura 5 se muestran las tasas de reconocimiento promedio por nieneoeficientes cofim = 8kHz y con
Fm = 16kHz para LPC y MFCC. En lgréfica 5a los coeficientes se variaaa8-12y en la grafica 5b se variaron
los coeficientes de dos en dos de 16-24. Se puede observar en gfibas gue la técnica MFCC present6 tasas de
reconocimiento superiores a las de LPC en las diez diferentes configuraciamficientes Se puede observar
gue las tasas de reconocimiento con la técnica LPC disminuyeron al aumf&etardacia de muestreo y el nimero
de coeficientes. La técnica de extraccion de caracteristicas MFCC presento tasas de rectinoyoees a las de
LPC para ambas frecuencias de muestreo y bajo las condiciones de pruetmdladtssaren la investigacion;
ambiente de grabacidn, la frecuencia de muestreo y el nimero de coefic@nties que se caracterizé cada
palabra.
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Average recognition rate per number of coefficients with Fm=8kHz Average recognition rate per number of coefficients with Fm=16kHz
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a) Tasa de reconocimiento promedio con Fm=8kHz. b) Tasa de reconocimiento promedio con Fm=16kHz.

Figura 5. Tasas de reconocimiento por nimero de ceefias LPC y MFCC.
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BKHz 16kHz

Comentarios Finales

Se puede concluir que en un sistema de reconocimiento de voz cada lasaetépas que lo conforman es
indispensable y omitir alguna de ellas afecta directamente la tasa de reconocimierocl®ge que la técnica
MFCC a mayor frecuencia de muestreo y nimero de coeficientes, presenta mayerregsmacimiento de voz.
Caso contrario a la técnica LPC, en la que, a mayor frecuencia de muestireerg de coeficientes, menor es la
tasa de reconocimiento. El tiempo procesamiento de voz con la técnica MFCC esidonédsorapespecto a LPC. A
mayor frecuencia de muestreo y numero de coeficientes, el tiempo de pronesasieenor.

Como trabajo futuro, se puede aumentar el nimero de locutores, el vocapalaraypus de voz. También se
puede implementar un sistema de reconocimiento de voz con estas técnicaacd@exte caracteristicas LPC y
MFCC con frecuencias de muestreo de 8y16kHz y sus respectivas configuraciooefoientes, en alguna tarjeta
digital y comparar si se obtienen los mismos resultados que los obtenitisssimulaciones de esta investigacion.
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