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Resumen:

El presente articulo propone un algoritmo para realizar la identificacion de personas a mediante la
voz, esto serd aplicado como medida de seguridad para el encendido de un automovil. El sistema
adquiere una sefial de voz proveniente de un usuario, donde se realiza un pre-procesamiento para
obtener s6lo la parte que contiene datos de voz. El conjunto de caracteristicas discriminantes se
obtiene a partir de la transformada rapida de Fourier. Se aplica ademéas una etapa de reduccién de
caracteristicas utilizando medidas de varianza. Finalmente, el algoritmo emplea Redes Neuronales
Artificiales para reconocer la voz y de este modo, controlar el acceso al vehiculo a partir de las
caracteristicas de voz.

Palabras clave: Reconocimiento de voz, Redes Neuronales, Reduccidn de caracteristicas.

Abstract:

In this paper an individual voice recognition algorithm is proposed as a security system for the car
engine on. The system acquires discriminant feature set by applying the Fast Fourier Transform.
Moreover a feature reduction stage is performed by using variance. Finally, the proposed algorithm
uses Avrtificial Neural Networks for voice recognition and controlling automobile access using voice.

Keywords: Voice recognition, Artificial Neural Networks, Feature reduction.
1. Introduccion

La biometria es un sistema automatizado y de identificacion que se basa en el reconocimiento
de una caracteristica fisica, como lo es la huella digital y el rostro, que son Unicos e
intransferibles de cada individuo.

Actualmente hay muchas aplicaciones que requieren seguridad, control de acceso, control de
presencia e identificacion o comprobacion del usuario, y el reconocimiento de voz no es la
excepcion de sistemas de reconocimiento biométrico.

El reconocimiento de voz se ve dificultado por una serie de factores, entre los cuales se
encuentran la extraccion de las caracteristicas de la voz, discriminacion de caracteristicas
superfluas, ruido ambiental, silencios que forman parte de la grabacion, el tono y tiempo de
pronunciacion, etc.
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En esta investigacion se usa la biometria para el reconocimiento de voz proponiendo un
método que contiene diferentes fases, iniciando por la adquisicion de la voz y el
procesamiento digital de estas sefiales, usando diferentes analisis estadisticos y matematicos
para mejorar esta sefial, ademas, dicho procesamiento permite obtener patrones de sefial de
las voces. Finalmente, una red neuronal artificial realizara el reconocimiento del hablante.

Este documento se divide en las siguientes secciones. En la Seccidn 2 se presentan trabajos
relacionados con el reconocimiento de voz. La Seccién 3 detalla el método propuesto. En la
Seccion 4 se presentan los resultados obtenidos de cada una de las etapas del método.
Finalmente en la Seccion 5 es dedicada a las conclusiones de este articulo.

2. Estado del arte

En Luna Ortega et al, 2006 proponen un sistema de reconocimiento de voz que utiliza redes
neuronales artificiales para tal tarea. Los audios son primero normalizados y recortados para
eliminar los silencios. Posteriormente, se adquieren las caracteristicas para cada palabra a
reconocer, mediante la codificacion de prediccién lineal (LPC), seguida de una clasificacion
utilizando mapas auto-organizados (redes de Kohonen). EI método propuesto en este articulo
alcanzd un porcentaje de reconocimiento del 80%.

En CarreraE. et al, 2016 se reflejan las ventajas de utilizar la tecnologia de Redes Neuronales
Anrtificiales para facilitar el Reconocimiento de Voz, debido a que reduce significativamente
la complejidad de los algoritmos utilizados, asi como el tiempo empleado en el desarrollo del
proceso (a nivel de reconocimiento). Naturalmente existen todavia algunas variaciones al
esquema propuesto que deben investigarse para mejorar, y en algunos casos ampliar la
eficiencia y capacidad del reconocimiento efectuado.

Garcia Guajardo et al, 2011 presenta una metodologia para poder reconocer comandos
aislados mono-locutor usando la parametrizacion de la sefial de voz a través de la técnica de
los Coeficientes Cepstrales de Mel, estos trabajan en el plano de frecuencia que proporciona
la Transformada Répida de Fourier, dichos parametros sirven para la entrada a una Red
Neuronal Artificial que compara patrones de distintas palabras, obteniendo resultados de
aciertos cercanos al 90%.

En Caceido Zamora et al, 2011 se reconocen 5 palabras aisladas, comenzando por la
adquisicion de la voz, se hace una conversion de la sefial, se almacenan las muestras para asi
hacer el manejo de los médulos xbee donde se extraen las muestras de la memoria, pasando
al uso de FFT y RNA, estas muestras son identificadas asi se permite que este codigo de
identificacion retorne al médulo de adquisicidn para hacer la validacion.

Navarrete Tolento et al, 2009 el sistema automatizado de control de iluminacién, se ha
implementado con auxilio de un DSP, permite reconocer los comandos de voz practicamente
en tiempo real y, al estar conectado a un circuito de potencia mediante un PIC, logra encender
y apagar los focos (en este caso) correspondientes a cada una de las habitaciones de la casa.
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Rascon Montiel et al, 2009 el sistema automatizado de control de iluminacion, se ha
implementado con auxilio de un DSP, permite reconocer los comandos de voz practicamente
en tiempo real y, al estar conectado a un circuito de potencia mediante un PIC, logra encender
y apagar los focos (en este caso) correspondientes a cada una de las habitaciones de la casa.

Villacis Salazar et al, 2008 da caracteristicas de la voz y obtiene la frecuencia para la
utilizacion de fonemas en castellano, digitaliza y codifica la voz. El procesamiento lo hace a
través de DTW, modelos ocultos de Markov y usa un Microcontrolodador para las sefiales
de salida obtenidas. Se hace un ensamble con el robot.

Varela Rincon et al, 2008 el reconocimiento de palabras aisladas en un computador de
propdsito general y disefiar en VHDL la ANN del sistema de clasificacion apta para la
implementacién sobre una FPGA. Se presentan dos desarrollos, ambos con la misma red
neuronal pero en un procesador de propdsito general y un disefio en VHDL apto para su
implementacién en una FPGA. Ambos disefios se calificaron teniendo en cuenta su
rendimiento tanto en acierto como en velocidad de procesamiento.

Los experimentos desarrollados mostraron que el sistema estd disefiado para que su
implementacidn obtenga un alto rendimiento en las tareas de reconocimiento de patrones.

Actualmente existen varias aplicaciones en donde se usa el reconocimiento de voz.
CONMAT (Sistema de conmutador automatico) usado en la Universidad de las Américas:
estén conmutados esta en servicio todo el dia, lo cual reduce el trabajo de operadoras, y por
lo tanto se cuenta con un mejor servicio en la Universidad. Otro sistema que también esta
funcionando en la Universidad de las Américas es INFOUDIA, ésta realiza consultas del
estado de cuenta con los estudiantes, la informacién que recibe es el ID del estudiante y su
NIP. Estas dos aplicaciones son de mucha utilidad donde se manejan grandes volumenes de
informacion (Larios, 1999).

Otras aplicaciones del reconocimiento de voz son las siguientes.

Ejecucion de comandos

Dictado automatico

Llenado de formas

Acceso e informacion de base de datos
Directorio telefonico automatico
Llamadas por cobrar automaticas

3. Desarrollo
El presente documento propone la implementacion de un sistema de reconocimiento de voz,

que a través de la palabra clave "arranque™ expresada por la persona indicada, tenga como
resultado el acceso y control de un vehiculo.
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Debido a que se utilizaran comandos de voz, es necesario realizar un procesamiento de
sefiales de sonido (audio). Cualquier sonido, consiste en variaciones de la presion del aire a
través del tiempo. Estds variaciones medidas en un segundo, definen las frecuencias que
percibe el oido humano (Larios, 1999). La manera matematica de representar un sonido en
el tiempo, es a traves de ondas senoidales mediante,

St)=4 Asin(u)

donde,

S(t) representa la sefial de audio.
M es el nimero de senoidales que componen la sefial.

A esla amplitud de la i-ésima sefial.

Wi es la frecuencia de la i-ésima sefial.
t es la duracion de la sefial en segundos.

Debido a lo anterior, es necesario realizar un sistema que identifique las frecuencias que
compone la sefial voz de un usuario en especifico. La Figura 1 muestra el diagrama
esquematico del algoritmo propuesto. Dicho algoritmo comienza con la adquisicion de la
sefial de audio, la cual puede presentar atenuacion debido a la distancia entre la fuente de
audio y el sensor, por lo tanto, es necesario aplicar una normalizacion.

z ‘ e M | A=y ——r———N M1 7.1?::'::_’.‘ N E YIS,
Pt | o [otl] o 1AM | o (NN
Adauisicién | | Deteccién Normalizacién Transformada

dg iy de con respecto a Répida de
comando tiempo Fourter
FFT

Generacion ié
. Reduccion de
Clasificador de (;)aatsoes de dimensionalidad

Figura 1. Método propuesto.
Fuente: De los autores.

La etapa siguiente en el algoritmo es la obtencion de la transformada rapida de Fourier (FFT
por sus siglas en inglés, Fast Fourier Transform), de esta manera, se obtendran las
componentes frecuenciales de la sefial en el dominio del tiempo. EI nimero de frecuencias,
0 caracteristicas de la sefial, que se obtienen con la FFT es grande y no se podrian enviar
directamente a un clasificador. Por lo tanto, se utiliza un método de seleccion de
caracteristicas el cual permite la reduccion de dimensionalidad de la FFT. Posteriormente, la
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sefial con caracteristicas relevantes es enviada al clasificador para obtener un resultado. Cada
una de las etapas se explica detalladamente a continuacion.

3.1 Adquisicion de audio

Para la adquisicion de datos de audio, se utilizdé un transductor acudstico (micréfono), por
medio del software Simulink de Matlab®. Los datos de audio consisten en grabaciones de la
palabra "arranque”, grabada por seis diferentes hablantes, de entre los cuales se pretende que
uno de ellos sea el Unico que pueda dar una salida positiva.

3.2 Deteccidn del “onset”

El “onset” se define como un incremento abrupto en la amplitud de una senal. En el caso de
procesamiento de voz, el onset nos ayudara a encontrar el punto en el tiempo en donde se
empiezan a adquirir datos de voz. Observe la Figura 2 a), antes del segundo 1, la sefial no
tiene cambios abruptos, al igual que después del segundo 1.5. Esto implica que los datos de
voz se encuentran dentro del rango [1,1.5] segundos.

Audio Original Deteccion de comando

Amplitud

1 13 2 0 10 20 30
Tiempo [s] Ventanas [31 x 512 datos]
a) b)
Figura 2. a) Sefial de audio original, b) Deteccion del “onet” para la misma sefial de audio.
Fuente: De los autores.

Para obtener solamente los datos que contienen voz, se puede hace uso de una medida
estadistica, ya que se observa que la sefial no cambia estadisticamente cuando no existen
datos de voz. Si se obtiene la varianza utilizando ventanas de 512 datos a lo largo de toda la
sefial, se puede obtener un rango de varianzas que indiquen la existencia de datos de voz.
Observe la Figura 2 a), la sefial en color rojo define la varianza de la sefial.

A partir de esta grafica, se obtiene que para valores de S mayores a 0.1, existen datos de
voz. Al aplicar esta restriccion podemos obtener facilmente la sefial de voz, como se observa
en la Figura 2 b).

3.3 Procesamiento digital
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El primer paso en el procesamiento de la sefial es la normalizacion. La normalizacion consiste
en ajustar todos los parametros a una sola escala para que al momento de ser utilizados por
la RNA no causen problemas de estabilidad.

El procedimiento a seguir en esta etapa de normalizacién es el siguiente:

a) Se calcula la media (u) y la desviacion estandar (o) del vector x[n].
b) Se normalizan los datos segun la relacion:

1)

c) Se calculan el maximo y el minimo del vector x[n], se divide por el de mayor valor
absoluto y los datos normalizados caen dentro del intervalo [-1,1].

3.4 Transformada rapida de Fourier

La Transformada Répida de Fourier (Fast Fourier Transform) es una herramienta
fundamental en el procesado digital de sefiales. La FFT se calcula de acuerdo con la ecuacion
(2), y su efecto principal es que expresa una sefial, originalmente adquirida en el espacio del
tiempo, como una suma de componentes frecuenciales (senos y cosenos). Dichas
componentes frecuenciales son caracteristicas indispensables en el proceso del
reconocimiento de la voz.

x(w) = Zx[n]e"j“’”
)

3.5 Reduccién de dimensiones

Lo datos de audio adquiridos presentan un gran numero de componentes que no se modifican
con las etapas de procesamiento mencionadas. El tratamiento de sefiales de alta
dimensionalidad tiene la necesidad de equipos de computo de alto desempefio, tareas que no
serian posibles en un sistema con recursos limitados (por ejemplo, un sistema embebido).
Debido a lo anterior, se implementa una etapa de reduccién de dimensiones para los datos,
de manera que con pocas componentes de frecuencia, sea posible llevar a cabo la
identificacion del hablante.

El método propuesto se basa en el uso de la varianza como medida discriminante para la
eliminacion de componentes de frecuencia que no aportan informacion relevante para la
clasificacion.

Dada una matriz M que representa al conjunto de entrenamiento de m muestras de audio con
n bines de frecuencia cada una, como se muestra en la ecuacion (3),
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M=fFo fo] 3

donde f; es el i-ésimo componente frecuencial de cada muestra de audio. Si la varianza de
cada f; se calcula como en la ecuacion (4)

1en
o= 2 G F
(4)

considerando a f; como el promedio de la i-ésima componente frecuencial de cada muestra
de audio.

Para aplicar la reduccion de dimensiones en la base de datos, se considera que todas aquellas
componentes frecuenciales cuya varianza se encuentra por debajo de un valor de referencia,
son datos que no aportan informacion importante al proceso de clasificacion, y por tanto, son
eliminadas. Puede encontrar mas informacion en (Guerrero-Turrubiates, 2014).

3.6 Redes Neuronales Artificiales

Las RNA son sistemas de procesamiento de informacién cuya estructura y funcionamiento
estan inspirados en las redes neuronales bioldgicas (Luna Ortega et al, 2006). En todo modelo
de RNA se tienen cuatro elementos béasicos.

1) Un conjunto de conexiones, pesos o sinapsis que determinan el comportamiento de
la neurona, las cuales pueden ser excitadoras, presentan un signo positivo (conexiones
positivas) y las inhibidoras presentan un signo negativo (conexiones negativas).

2) Una funcidén que se encarga de sumar todas las entradas multiplicadas por sus pesos
correspondientes.

3) Una funcion de activacion que puede ser lineal o no lineal empleada para limitar la
amplitud de la salida de la neurona.

4) Una ganancia exterior que determina el umbral de activacion de la neurona.

La red neuronal multicapa (Figura 3) utiliza el algoritmo Backpropagation; se emplea un
ciclo propagacién-adaptacion, aplicando un patrén de entrenamiento a la entrada de la red de
dos fases para implementarla, este se propaga desde la primera capa a través de las capas
subsecuentes de la red hasta generar la salida, la cual es comparada con la salida deseada y
se calcula una sefial de error para cada una de las salidas (Luna Ortega et al, 2006).
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Salida deseada

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 3. Modelo de la red neuronal multicapa.
Fuente: De los autores.

4. Discusioén y resultados

El algoritmo de reconocimiento de voz propuesto se buscd que reconociera la pronunciacion
de la palabra "arranque" de un individuo en especifico el cual serd utilizado como medio de
seguridad para la activacion de un dispositivo. El procedimiento utilizado para la obtencion
de una salida especifica, en este caso 1 0 0 en estado 16gico se describe a continuacion:

Adquisicién de audio: Se utilizaron 150 repeticiones de la palabra "arranque" con un tiempo
de grabacidn de 2 segundos a una frecuencia de 8,000 Hz (Figura 3 a)), generando una matriz
donde las filas representan nuestro nimero de muestras y las columnas sus caracteristicas.
Esta informacion se guarda en un archivo de extension csv disponible para consulta.

Deteccion: Se midio la amplitud de la sefial adquirida, pronunciada a una velocidad normal
de 4,500 Hz, separando el audio de grabacién de la palabra mediante un ciclo de
discriminacion aplicado a partir del momento en el que el pico de la amplitud supera 0.4
unidades. En la Figura 3 b) se puede observar que mediante el proceso mencionado se redujo
la muestra a 4651 bines de frecuencia.
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Audio Original Comando

Amplitud

Amplitud

1 1.5 2 1 1.005 1.01
Tiempo [s] Tiempo [s]
a) b)

Figura 3. a) Espectro de audio original en funcion del tiempo (Grabacién a una frecuencia de 800/s), b)
Deteccion del comando dentro del audio original.
Fuente: De los autores.

Normalizacion: Para procesar los archivos de voz digitalizada a valores numéricos, se
normaliza a cada muestra y a cada uno de los elementos que componen dicha muestra para
ajustar las amplitudes de los grupos de estudio. Se realiz6 un normalizado con respecto del
méaximo de cada muestra que podemos observar en la Figura 4 a).

Normalizado Transformada Rédpida de Fourier
o
E :
&
& <
-1.5
0 0.2 0.4 0.6 1000 2000 3000 4000
Tiempo [s] Frecuencia
a) b)

Figura 4. a) Espectro de audio normalizado en funcién del tiempo, b) Transformada rapida de Fourier.
Fuente: De los autores.

Transformada de Fourier. En la Figura 4 b) se puede observar un espectrograma de la
Transformada rapida de Fourier. Los espectrogramas que contienen mayor informacién sobre
los datos de la voz, son una transformacion que muestra la distribucion de los componentes
de frecuencia de la sefial (Larios, 1999). Este analisis espectral se emplea para reducir algo
complejo en partes mas simples, dado que se tienen una gran cantidad de muestras y asi es
mas facil su identificacion.

Reduccion de dimensionalidad. Los datos adquiridos (Figura 4) contienen una gran cantidad
de componentes frecuenciales de audio que practicamente no varian a lo largo de la sefial.
Estas componentes no aportan informacion relevante para el proceso de clasificacién, y por
tanto, pueden ser eliminadas para reducir la dimensionalidad del conjunto de entrenamiento.
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Con la finalidad de eliminar componentes de frecuencia con poco aporte de informacién, se
calculd la varianza de cada componente frecuencial. Aquellas cuyo valor se encontré por
debajo de 9% de la varianza maxima, fueron eliminadas dejando la base de datos a utilizar
en el entrenamiento la cual se muestra en la Figura 5.

50

Himero de Muestras

300 e = = .
50 100 150 200
Bines de Frecuencia

Figura 5. Base de datos para entrenamiento.
Fuente: De los autores.

La percepcion del sexo de una voz y las caracteristicas que distinguen el discurso de un
hombre del de una mujer depende de varios parametros: tono vocal, volumen, timbre vocal,
resonancia y patrones de entonacion, asi como de caracteristicas linguisticas y
paralinguisticas, de otros factores de entonacion, asi como es la morfologia (Cobeta et al,
2013). Debido a esto, se realizaron pruebas con voces de hombres y mujeres por separado,
para conocer el desempefio del método propuesto en cada caso.

Una vez generada la base de datos, se entren6 una red neuronal artificial, para que realizara
la clasificacion de los audios. Se escogio un modelo de red neuronal multicapa, con las
caracteristicas enumeradas en la Tabla 1.

Neuronas de la capa de entrada 218
Neuronas de la capa oculta 20
Neuronas de la capa de salida 2
Namero de épocas 7

Tabla 1. Datos obtenidos con el entrenamiento de la Red neuronal.
Fuente: De los autores.

El entrenamiento de la red neuronal arrojo la matriz de confusion mostrada en la Tabla 2.
Y un performance como el de la Figura 6.
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Muestras Target
300 por usuarios Arranque Denegado
Usuario 1 (permitido) 150 0
Usuario 2 (denegado) 1 149

Tabla 2. Matriz de confusién del entrenamiento.

Best Validation Performance is 0.055835 at epoch 3

3 4
7 Epochs

Figura 6. Grafica del performance en el entrenamiento.
Fuente: Del autor.

Pruebas:

En las figuras a y b, se muestran las sefiales de la adquisicion de audio con respecto del
tiempo, en ellas se puede observar como varia la sefial de un individuo.

En estas sefales se puede identificar como cambian las caracteristicas de la voz que, aunque
en ambas graficas se utilizo la misma palabra, éstas no tienen similitud una con la otra debido
a las caracteristicas fisicas de cada uno de los individuos.

En las figuras c y d, se muestra el histograma de la palabra arranque para cada individuo, en
ellas se puede observar la similitud de frecuencia en ciertas partes de la muestra, como se
observa en los recuadros rojos, las similitudes nos permiten deducir que esos segmentos de
muestra dentro de los cuadros rojos, son la misma letra en cada recuadro.
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Voz individuo 2 Voz individuo 1

1

o 05 0.5

E E

L3 i
-0.5

4 0.5

1 15 2 1 1.5 2
Tiempo [s] Tiempo [5]
a) b)

Evolumén del comando, Ind1v1du0 2 Evolucidn del comando Ind1v1d.uo 1

Frecuencia

120 140 160 180
Ventanas [437 x 128, -H-32]

c) d)

250 300 350
Ventanas [437 x 128, +-32]

Figura 7. Sefales de adquisicion de audio.
Fuente: De los autores.

A continuacion, se muestran los resultados de 15 pruebas realizadas por un individuo del
sexo femenino (Tabla 3) y 15 del sexo masculino (Tabla 4) en el cual usuario con autorizacién
es el individuo masculino. En las tablas 3 y 4 se muestran las matrices de confusion de cada
individuo.

Pruebas
Acceso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Denegado 1 0 0 1 1 0 0 012 O O O 1 o0 1
011001110 O 1 1 0 1 0
Tabla 3. Matriz de confusion (voz femenina).
Fuente: De los Autores.
Pruebas
Acceso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Denegado 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0
001 001110 1 1 1 0 0 1
Tabla 4. Matriz de confusion (voz masculina).

Fuente: De los Autores.

Las matrices de confusién los resultados obtenidos para la voz femenina (Tabla 3) son: 6
accesos, 8 denegados y 1 confusion, para la voz masculina (Tabla 4) son: 8 accesos, 5
denegados y 2 confusiones.
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5. Conclusiones

Este documento presenta un algoritmo para la identificacion de una persona mediante tareas
de reconocimiento biométrico de voz. El algoritmo comienza con la adquisicién de sefiales
de audio, capturando un comando de voz fijo (palabra "arranque™). Las sefiales de audio
fueron normalizadas y transformadas al dominio de la frecuencia por medio de la
transformada répida de Fourier. Posteriormente, se aplicO una etapa de reducciéon de
caracteristicas, que simplificara el proceso de clasificacion. Para el reconocimiento final se
utilizé una red neuronal multicapa, logrando un porcentaje de reconocimiento del 60%.

Los resultados obtenidos mediante las pruebas de algoritmo nos arrojan resultados que nos
plantean la continuacion de la investigacion a futuro ya que, aunque el porciento de eficiencia
es aceptable para un reconocimiento de voz, es posible mejorar la capacidad de
reconocimiento del algoritmo. Se observé también una diferencia muy amplia entre la prueba
con una voz femenina y una masculina, pese a que algunas caracteristicas de cada individuo
son Unicas, otras de ellas se asemejan entre individuos de acuerdo a factores como el sexo
del individuo, esto propici6 a tener una mejor respuesta del algoritmo si se prueba con una
persona del sexo opuesto a la que le esta autorizado el acceso.

El estudio de los componentes del audio y su procesamiento digital tiene un gran campo de
informacién y como trabajo futuro, se planea generar una base de datos mas amplia,
utilizando técnicas de procesamiento de sefiales y filtros que nos den una base de datos méas
eficiente con la finalidad de mejorar la tasa de reconocimiento. Asimismo, se prevee que €s
posible realizar una implementacion de este algoritmo en un sistema de procesamiento en
tiempo real.
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