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RESUMEN

Actualmente existen gran ntimero de aplicaciones basadas en caracteristicas
biométricas para comprobar y validar la identidad de la persona, con destacada
aceptacion y fiabilidad dadas las ventajas que en materia de seguridad y privaci-
dad generan, puesto que no comprometen la informacién de los usuarios presentes
en las operaciones gestionadas mediante estos sistemas. Asi mismo, como conse-
cuencia de la masificaciéon a escala mundial que han experimentado los equipos de
telefonia movil, se ha encontrado en ello uno de los medios mds idéneos para im-

plementar masivamente un sistema biométrico de bajo costo a través del anélisis

XIX



XX Resumen

de la voz. Pensando en esto, se llevé a cabo un proyecto dedicado al desarrollo de
una herramienta computacional con capacidad para adquirir, procesar, visualizar y
analizar sefiales de voz, con base a la implementacion de algoritmos de inteligen-
cia artificial basados en «Deep Learning», Transformada de Wavelet y la conforma-
cién de una interfaz de usuario, concebida mediante el software MATLAB, cuyo
entorno cumplia con todos los requisitos dispuestos. El disefio del identificador se
concentrd en 2 etapas de funcionamiento, en primer lugar, el registro del locutor en
la base de datos del sistema, a partir de la adquisicién de muestras vocales, reali-
zéndole un tratamiento previo para lograr eliminar silencios y minimizar efectos de
ruido mediante la transformada de Wavelet y de esta forma facilitar la extraccién
de caracteristicas que sirvan como fuente de aprendizaje para el reconocimiento de
patrones. El estudio de estas caracteristicas se realiz6 a través del uso del programa
Praat, elegido por ser un software gratuito de gran utilidad para los estudios foné-
ticos del habla. En segundo lugar, la fase de validacién, donde se certifica que la
persona es quien dice ser, cuya decisién va por cuenta del bloque de procesamiento
inteligente basado en redes neuronales implementando técnicas de Deep Learning.
Cabe sefialar que se incluy6 una seccién para la representacion grafica de modo
que la experiencia para el usuario fuese de mayor atractivo al tener la posibilidad
de contrastar la sefial de voz original y la derivada del tratamiento interno para su
adecuacion para los fines actsticos esperados, que en conjuncién con el soporte da-
do por la revisién bibliografica, consolidaron a los formantes y pitch como los pa-
rdmetros caracteristicos de la voz de mayor soporte para distinguir a un individuo
de cualquier otro. Asimismo, los ensayos arrojaron que la herramienta es capaz de

validar con un porcentaje de acierto superior al 90 %.

Palabras Claves: Deep Learning, Herramienta computacional, Transformada de

Wavelet, Verificacion de voz, Praat.

Tutor: ING. ELIMAR HERNANDEZ
Profesor del Departamento de Sefales y Sistemas

Escuela de Telecomunicaciones. Facultad de Ingenieria



Capitulo I

Introduccion

1.1. Motivacion

El avance de la tecnologia ha permitido integrar los sistemas biométricos en di-
ferentes aplicaciones dado que ofrecen servicios y transacciones seguras. Por ejem-
plo, los sistemas biométricos se utilizan para el control de acceso en edificaciones,
aeropuertos y fronteras, asi como en transacciones bancarias, dadas las ventajas
que en materia de seguridad y privacidad genera, puesto que no compromete la
informacién de los usuarios involucrados en dichas operaciones. En este sentido,
para lograr que estos servicios sean seguros, se requiere la autentificaciéon de las
personas que hacen uso de los mismos, a través de diferentes métodos que permi-
tan obtener caracteristicas biométricas como la huella, la retina,la voz, entre otros,
mediante el andlisis de aspectos fisicos o del comportamiento que le definen como

individuo, por ser tnicas y con un alto nivel de complejidad para falsificar[1].

Ahora bien, para que una caracteristica biométrica sea efectiva en el recono-
cimiento de personas debe cumplir con propiedades tales como la universalidad,
singularidad, invariabilidad, robustez, entre otras. Sin embargo, es dificil encontrar
un sistema de reconocimiento que presente todas las caracteristicas anteriormente
sefialadas y atin més a medida que se incrementa la cantidad de usuarios a identifi-

car[2]. Actualmente, existen diversas técnicas para el reconocimiento de personas,
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pero hasta ahora, ninguna de estas ha logrado ser absolutamente segura, por lo que
existe un grado de vulnerabilidad. Es por esto, que el desarrollo de investigaciones
en esta drea tienen como propdsito mejorar las técnicas actuales, para aumentar el
nivel de certeza y seguridad en los sistemas que requieran de autentificacién de

personas.

Hoy en dia, existen diferentes dispositivos electrénicos tales como video cé-
maras, micréfonos, teléfonos celulares, entre otros, que pueden capturar diferentes
caracteristicas biométricas para su uso en procesos de comparacién que permitan
identificar a una persona. Asi mismo, dado que en la actualidad el manejo y dispo-
sicion de equipos de telefonia moévil se encuentra masificado a escala mundial, es
uno de los medios mas idéneos para implementar masivamente un sistema biomé-

trico de bajo costo a través del andlisis de la voz.

En este sentido, la voz es una caracteristica biométrica con la capacidad de dife-
renciar a un individuo de otro tal como lo evidencia un estudio en ciencias fonéticas
presentado por la Universidad de Glasgow en el 2009[3], donde se determiné que
el ser humano es capaz de reconocer a una persona el 99,9 % de las veces con oir
tan s6lo 2 palabras. Como complemento a ello, otro estudio relevante fue el realiza-
do en el laboratorio de fonética del CSIC referente a cualidad individual de voz e
identificacién del locutor, donde se comprobé que la voz humana tiene caracteristi-
cas determinantes que no se logran disimular ni distorsionar, ya que cada persona

tiene caracteristicas actisticas tnicas, caso similar al de las huellas dactilares[4].

Es necesario recalcar que en esta investigacion se compararan parametros de la
voz con una base de datos previamente establecida, para determinar si el hablante
es quien dice ser. Se genera de esta forma un problema de clasificacién que puede
ser abordado mediante la implementacién de algoritmos basados en inteligencia
artificial como las redes neuronales, las cuales en los tltimos afios han evoluciona-
do, cambiando sus técnicas de aprendizaje tradicional por un aprendizaje profundo
(Deep Learning), lo cual le ha dado mayor nivel de sensibilidad y capacidad para
predecir y clasificar, siendo de esta forma la herramienta idénea para disminuir la
cantidad de errores que pueden producirse al comparar pardmetros de la voz para

identificar a un individuo.
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Es asi como, uno de los trabajos que sirvié de punto de partida para la presente
investigacion es el realizado por Cruz, L. y Acevedo, M. denominado «Reconoci-
miento de Voz usando Redes Neuronales Artificiales Backpropagation y Coeficien-
tes LPC», donde se propone un algoritmo para el reconocimiento de personas en un
canal telefénico y se muestra una metodologia para la adquisicion, procesamiento
y comparacién de sefiales de voz[5], siendo esto un referente de utilidad para la

presente investigacion.

De igual forma, cabe sefialar que algunas caracteristicas de la voz pueden estar
sujetas a variaciones por diferentes factores, como el estado de dnimo, la salud, la
entonacién, entre otros, lo que dificulta la identificacién si no se eligen adecuada-
mente los pardmetros que permitan el reconocimiento[1][6], por lo que esto deman-
da sistemas biométricos méas robustos. La identificacion de patologia en la voces ha
sido tratada en diferentes investigaciones, como lo sefiala el trabajo realizado por
Del Pino P. (2008) denominado «Aplicacién de la transformada de Wavelet para el
andlisis de sefiales de voz normales y patoldgicas», en el cual se aborda el proble-
ma de la determinacién de pardmetros caracteristicos obtenidos a partir del proce-
samiento de la sefial de voz mediante la transformada de Wavelet[7], lo que guarda
relacién con el tema en cuestion y proporciona informacion relevante en la solucién
de la problemaética. Asi mismo, el trabajo de grado realizado por Perdomo, Y. (2015)
denominado «Desarrollo de software libre interactivo para realizar andlisis espec-
tral de voz» da como aporte una herramienta computacional que permite caracte-
rizar el espectro de sefiales de voz y destaca en forma concisa un marco conceptual

de los principales parametros que caracterizan a la voz humana[8].

Motivado a esto, en el presente trabajo de investigacion se realizard el disefio
de una herramienta de entrenamiento computacional que sustrae cualidades del
habla, la cual servird como base para futuras investigaciones cientificas en el 4rea
de seguridad biométrica con la finalidad de mejorar el desempefio de la misma
mediante la combinacién de la Transformada de Wavelet y Deep Learning. Esta, al
basarse en técnicas de autenticacion por voz, permitira al usuario realizar operacio-
nes a distancia sin necesidad de estar presente en el lugar, ya que el sistema podra

verificar si se trata o no de la persona que dice ser, lo que fortalece la seguridad en
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la transaccién.Por otra parte, este trabajo podria utilizarse como fuente de consulta

para las técnicas de «Deep Learning» y TW, empleadas en otras investigaciones.

Por dltimo, con el desarrollo de esta herramienta se estard innovando en el 4rea
de aprendizaje profundo ( Deep Learning ) dentro de las investigaciones que se
han realizado hasta la fecha en la Escuela de Ingenieria de Telecomunicaciones de
la Universidad de Carabobo, abriendo camino a la automatizacién de procesos me-

diante inteligencia artificial.

1.2. Objetivos.

1.2.1. Objetivo General.

Disefiar una herramienta computacional que permita el reconocimiento de per-
sonas a través del andlisis de su voz aplicando técnicas de Deep Learning y Trans-

formada de Wavelet.

1.2.2. Objetivos Especificos.

1. Revisar las referencias para la selecciéon de parametros caracteristicos en las

sefales de voz que permitan diferenciar una persona de otra.

2. Disefiar un sistema para la adquisicion de sefiales de voz que permita generar

una base de datos.

3. Diseniar el algoritmo que permita identificar a una persona a través de la voz

empleando «Deep Learning» y Transformada de Wavelet.

4. Evaluar el desempefio de la herramienta disefiada para la identificacién de

personas.
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1.3. Alcances.

En la presente investigacion se desarrollard una herramienta computacional que
permita la autentificacion de personas aplicando Transformada deWavelet y «Deep
Learning» a los pardmetros caracteristicos de la voz. La herramienta se enfocara en
determinar los pardmetros que arrojare mayores porcentajes de acierto en la etapa
de validacion de la misma. Especificamente, para el caso de la TW se selecciona-
ré el tipo de Wavelet madre y el nivel de descomposicién. Para la implementacién
del aprendizaje profundo se elegird el tipo de red neuronal, el nimero de capas y
el nimero de neuronas por capas, y de la voz se elegirdn aquellos pardmetros o
caracteristicas que permitan diferenciar a una persona de otra. Por otro lado, la he-
rramienta contard con una interfaz gréfica de usuario, la cual contribuira al manejo

de la misma en todas sus respectivas etapas de funcionamiento.
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Marco conceptual

2.1. Formantes (F1, F2, F3, F4)

Desde la perspectiva del cardcter bioldgico, se definen como aquellas frecuen-
cias que se enfatizan debido a la concentracion de energia en el tracto vocal, provo-
cadas por los 6rganos articulatorios que actian como resonadores, los cuales pue-
den detallarse a partir del uso de un espectrograma, como los picos que se pre-
sentan en la envolvente espectral de la sefial de voz. Las frecuencias formantes del
tracto vocal que aportan mayor informacién para el anélisis actistico de la voz son
las primeras cinco (F1, F2, F3, F4 y F5), de cuya relacién es que se deriva uno de los

principales aspectos de la voz como lo es el timbre o calidad vocal. [9]

Sin embargo, segtin sea el interés que se tenga en la manipulacién e interpreta-
cién de una determinada muestra, cada formante aporta una informacién especifi-
ca, esto puede observarse en la Figura 2.1, donde se tiene que las dos primeras fre-
cuencias (F1 y F2) son indispensables para la percepcién del timbre vocalico, mien-
tras que las restantes intervienen en identificar ciertas caracteristicas del sistema
responsable de la fonacién. De tal modo, en las vocales, la primera formante (F1),
controla la amplitud del sonido y depende de la cavidad faringea, mientras mas
estrecha ésta, mayor frecuencia y viceversa. La segunda formante (F2) controla la

claridad del sonido, cualidad sujeta a la posicién de la lengua, si la misma se eleva

7
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en la parte anterior, la frecuencia subira en relaciéon con la altura y la anterioridad
alcanzada; por el contrario, si es en la parte posterior, la frecuencia descendera en

relacién inversa con la altura de la lengua. [10]

Finalmente, la tercera formante (F3) se relaciona con la accién de los labios, don-
de su valor en frecuencia es mds alto si éstos estdn estirados y mas bajo si estan re-
dondeados. Para el caso de F4 y F5 varian con la anchura y longitud del tracto vocal,
cuanto més corto y estrecho el tracto, méds agudas serdn las mencionadas formantes.

[11][10]

Desde el punto de vista actistico, al ponerse en vibracién las cuerdas vocales
producen una onda compuesta. Si los 6rganos de la articulacién no se moviesen, se
tendria siempre un tinico sonido vocal para cada hablante, sin embargo, la articula-
cién de cada vocal requiere de unas determinadas condiciones de los elementos que
intervienen, por lo que se originan cavidades de diferentes formas y volimenes, de
modo que se configura una estructura armoénica diferente para cada vocal en la
que unos determinados armoénicos del tono fundamental se realzan mientras que
otros se disipan. A ese conjunto de armoénicos que son realzados por el fenémeno

de resonancia, recibe el nombre de formante.[12]

F2 EE
F1 EE3
1 e a o u

Figura 2.1: Representacién esquemadtica del primer formante y del segundo for-
mante de las vocales en un espectrograma. Fuente: Joaquim Llisterri.[10]

En resumen, son tres las etapas que intervienen en la fonacién, siendo éstas,
un generador de energia, compuesto por las cavidades infragléticas, un sistema vi-
brante que representa las cuerdas vocales y un sistema resonante, el cual es res-

ponsable de modular el tracto vocal. La estructura biolégica descrita anteriormente
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se detalla en la Figura 2.2, compuesta en primera instancia por las «Cavidades in-
fragléticas», conformadas por el Diafragma, Pulmones, Bronquios y Traquea, es en
ellas donde se produce el flujo de aire que posteriormente es modulado, produc-
to del proceso de relajacion y contraccion del musculo situado por debajo de los
pulmones, que no es otro que el diafragma, mientras que los restantes elementos
acttian como estructura guia; posteriormente, se encuentra la «Cavidad glética»,
compuesta por la Laringe, done una vez que el flujo de aire atraviesa las cuerdas
vocales, produce en éstas una vibracion variable en frecuencia e intensidad sujeta a

3 factores: masa, longitud y tensién de la glotis.

La vibracién se produce tinicamente en ciertos tramos de la voz conocidos co-
mo segmentos sonoros, en donde la sefial adquiere la propiedad de cuasi periodici-
dad, cuya frecuencia serd aquella con la que vibran las cuerdas vocales, pardmetro
definido como pitch. Las frecuencias de resonancia o como comtnmente se les de-
nominan, formantes, son la caracteristica de mayor relevancia, puesto que depen-
den directamente de la forma y el tamafio del tracto vocal, el cual difiere para cada

individuo.

Y finalmente, las «Cavidades supragléticas», conformada por la Cavidad Nasal,
Cavidad Bucal y Faringe, donde ocurre el fenémeno de modulacién de la sefial de

VOZ.

2.2. Pitch o Frecuencia Fundamental (F0)

Existen numerosas definiciones que se le atribuyen al término pitch, encontran-
do entre ellas, que representa o corresponde a la frecuencia de abertura y cierre de
los pliegues vocalicos. Por otro lado, se puntualiza como la onda sonora simple de

frecuencia més baja entre las que conforman una onda sonora compleja. [10]

Para las autoras Gallardo M. Elsa y Asuaje Rosa A., desde la perspectiva del
estudio de la produccién de voz, la vibracién de las cuerdas vocales son el medio
fisiolégico por el cual se da existencia a la frecuencia fundamental en la sefal del

habla, por tanto, la misma se refiere entonces a la vibracién correspondiente de las
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vilvula y filtro

cavidad nasal
cavidad bucal —
faringe

Cavidades
supragliticas

Cavidad gldotica laringe sistema vocal

triquea ——

energia aérea

Cavidades infragidticas

aiafragma_/T r 1 T

Figura 2.2: Aparato fonador humano. Fuente: Bdrcena y Alonso. [12]

cuerdas vocales en el momento de la emision de la voz. De esta cualidad dependen
una serie de estudios que permiten el andlisis actistico de la voz, como lo es la altura
del sonido, donde un sonido alto es aquél con un gran nimero de vibraciones de
las cuerdas vocales, categorizdndole asi como agudo, mientras que un sonido bajo
o grave, por inferencia, es aquél constituido por una baja cantidad de vibraciones.

[13]

En funcién de ello, es posible establecer desde la percepcién de la voz, que ésta
es percibida como un conjunto de armoénicos o frecuencias secundarias, asi como
variaciones propias de la frecuencia fundamental, responsables en buena parte de
la abstraccién fisica del sonido que reconoce el receptor y que posteriormente tra-
duce en una serie de patrones que asocia a un cédigo lingtiistico, dando lugar asi a
un proceso de aprendizaje que conduce a la interpretacion del habla y la comuni-

cacion. [13]

Esta frecuencia varia de acuerdo al sujeto y las caracteristicas de longitud, gro-
sor y tension de sus cuerdas vocales, sin embargo los valores tipicos en adultos se
encuentran entre 137Hz para los hombres y 207Hz para las mujeres. La informa-

cién que es capaz de proporcionar resulta de interés en la deteccién de patrones de
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vibracién de las cuerdas vocales, de modo que sea posible visualizar alguna altera-

cién de las mismas en caso de que se presenten patologias. [12]

El Analisis meldédico (Curva Melédica — Pitch Contour), es la herramienta de pre-
ferencia para apreciar la representacion de las variaciones de la frecuencia funda-
mental de la voz bajo estudio —eje vertical- a lo largo del tiempo —eje horizontal-. La
cual estd sujeta a una serie de elementos derivados de las caracteristicas fisiologicas
y culturales de cada individuo, entre las que cabe mencionar: Acento, Entonacién,

Pausas, Velocidad de Ejecucién, Ritmo. [10]

2.3. Shimmer y Jitter

El Jitter y el Shimmer son medidas de perturbacion, es decir, se refieren a la va-
riabilidad que se produce ciclo a ciclo en la frecuencia fundamental FO, medida en
Hertz (Hz) y en la intensidad medida en dB, respectivamente, de una vocal emiti-
da en forma continua por un sujeto particular. Desde el punto de vista clinico, el
jitter puede tener lugar cuando las cuerdas vocales sufren alteraciones de su ma-
sa, entiéndase situaciones en las que se incrementa o disminuye su volumen. Por
otro lado, el shimmer se origina a causa de cambios en el tono muscular, produc-
to de desérdenes neurolégicos, o por alteraciones aerodinamicas debido a proble-
mas en el tramo bronco-pulmonar. Estas mediciones permiten expresar el grado
de estabilidad o inestabilidad del sistema fonatorio durante la produccién de voz.
[14][15][16]

A nivel matematico, existen diferentes formas de presentar la determinacién de
los pardmetros ya mencionados, segtin sea el significado fisico que le otorgue la re-
lacion de variables empleadas durante el proceso, comtinmente suele realizarse de
forma relativa. En primera instancia, se tiene el parametro shimmer, cuyo procedi-
miento se inicia determinando la amplitud pico a pico de la sefial en cada periodo
Vpp(i), posteriormente se calcula la variacién de la amplitud de cada periodo con
respecto al periodo anterior en forma porcentual, resultando la siguiente expresién
[17][18] :
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| Vpp (i) = Vpp(i+1) |
Vip (1)

Shimmer(i) = x 100 (2.1)

Por otro lado, para determinar el jitter se sigue un procedimiento como el des-
crito anteriormente, planteando el cdlculo de la variacién del pitch o frecuencia fun-
damental de una ventana con respecto al pitch de la ventana anterior de manera

relativa, generando la expresion:

| pitch(i) — pitch(i+ 1) |

Jitter(i) = pitch(i)

%100 2.2)

Sin embargo, estas no son las tinicas formas de expresar dichas caracteristicas,
también puede encontrarse en gran parte de la literatura e investigaciones de indole

clinica o cientifica, sus ecuaciones en forma absoluta.

2.3.1. Jitter (absolute)

Variacion ciclo a ciclo de la frecuencia fundamental, la media de la diferencia

absoluta entre periodos consecutivos, dado como:

N-1
1
Jitter(absoluto) = ] Z | i — Tigq | (2.3)
i=1

Donde T; representa las diferentes longitudes periddicas dadas de la frecuencia
fundamental y N es el nimero de periodos de frecuencia fundamental a considerar.

[17][18]
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2.3.2. Shimmer (dB)

Se expresa como la variabilidad de la amplitud pico a pico en decibelios, es
decir, la media absoluta del logaritmo de base 10 de la diferencia entre amplitudes

de periodos con secutivos, multiplicado por 20:

Ai1
Aq

N—1
Shimmer(dB) = (1\11_1) > [20log( ) | (2.4)
i=1

2.4. Transformada de Wavelet

Para llevar a cabo el reconocimiento de voz se requiere de un anélisis espectral
dindmico, entiéndase con ello, un anélisis actstico orientado a extraer las frecuen-
cias que le dan forma a la sefial de voz, los formantes, pero en forma andloga deter-
minar en qué instante ocurren, de modo que es indispensable disponer de informa-
cién tanto del dominio temporal como del dominio frecuencial. Con anterioridad,
la herramienta predilecta para ello ha sido la Transformada de Fourier de Tiempo
Corto (STFT), el cual consiste en fraccionar la sefial de voz en segmentos de corta
duracién denominados marcos, a la cual se le aplica un enventanado de tal forma
que sea posible sélo trabajar con el tramo de interés y la restante sefial a los extre-
mos del marco sea suprimida, sin embargo, su aplicacién tiene como desventaja el
compromiso entre la resolucion de frecuencia y la resolucién temporal, puesto que
si alguna se aumenta, la otra por accién inversa se reduce, tal como se logra apreciar

en la Figura 2.3.

Sin embargo, no se requiere de la misma resolucién temporal para todas las
bandas de frecuencias, para el caso de las frecuencias bajas, dado que experimen-
tan cambios lentos no se requiere de mucho detalle relativo a los cambios tempora-
les, caso contrario a las frecuencias altas por lo que se necesita de una resolucién en
tiempo mucho mayor. En funcién a este principio, es que la Teoria de Wavelets, da
gran aporte para el analisis de las sefiales de voz, debido a que los wavelets, tienen

un mejor desempefio donde las sefiales experimentan alteraciones bruscas, dado
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VA W

I

Frecuencin
Frecuencian

STy

Ticrpo Themp Tiempo

Figura 2.3: Relacion directa entre la resoluciéon temporal y la resolucién frecuencial
al aplicar STFT. Fuente: Chdvez y Camarera-Ibarrola. [19]

que éstos son mas dificiles de expresar con senoides de duracién infinita, en con-
secuencia, para el caso de estudio definido en el presente trabajo de investigacion,
ante la manipulacién de sefiales no estacionarias como la voz, la «Transformada

Discreta de Wavelet» le caracteriza mejor. [19]

La DWT no requiere de segmentar la sefial en marcos de tiempo ni aplicacién
de enventanados, sus caracteristicas proporcionan informacién simultanea del do-
minio del tiempo y de la frecuencia, la cual a diferencia del andlisis de Fourier,
descompone la sefial en una serie de versiones escaladas y desplazadas de la onda

referencia, teniendo en forma matemadtica la siguiente expresion [19]

f(t) = Z bj7ij7k(t) (25)
j,k

Donde bj i es el coeficiente que pondera a la funciéon base wj i (t), que no es

otra que el wavelet en la escala j y desplazamiento k, de tal modo que:

wij i (t) =w(2t — k) (2.6)

El objetivo de aplicar esta herramienta matemaética para suprimir el ruido pre-
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sente en los datos de la sefial de voz grabada y almacenada es el de obtener un
proceso lo més eficiente posible preservando las caracteristicas fundamentales de
la voz. La aplicacion de la Transformada de Wavelet en diferentes campos de estu-
dio ha permitido concluir respecto a su superioridad respecto a las técnicas tradi-
cionales de tratamiento de ruido como los comparadores o uso de filtros pasa bajos,
teniendo como ventaja sobre estos tltimos que permite realizar un andlisis espec-
tral sin restricciones, al tratar las componentes de la sefial con frecuencias dentro
de la banda de corte, las cuales podrian tener un significado fisico relevante para
el estudio, generando asi un método de selecciéon de muestras de mayor robustez.
Sin embargo ésta no es la tinica caracteristica a destacar, en especial para el manejo
de audio, dada su adaptabilidad para el tiempo-frecuencia, logrando la representa-
cién y descripcién de fenémenos transitorios y no estacionarios, para la posterior

clasificacion y deteccién de propiedades.[20][21][22]

La técnica més conocida se denomina umbral de eliminacién de ruido wave-
let «Wavelet Thresholding Denoising», cuyo desempefio consiste en la selecciéon de
una Wavelet Madre, funcién referencia para generar la descomposicién y extrac-
cion de caracteristicas o coeficientes de la sefial de interés, lo cual se realiza en dos
etapas, una con un filtro desvanecedor (pasa-bajas) y otro con un filtro de detalles
(pasa-altas), de los cuales se derivan los Coeficientes de Aproximacién (cA) y Co-
eficientes de Detalle (cD) respectivamente, tal como se observa en la Figura 2.4 y
Figura 2.5. Para cada nivel de tratamiento se aplica el método de umbral seleccio-
nado, en funcién del cual cada componente se somete a un criterio de evaluacién
para su consideraciéon como elemento de ruido o informacion 1til, a través de una

funcién de transferencia particular, como se presenta en las Figuras 2.6 y 2.7. [23]

2.5. Redes Neuronales

Las Redes Neuronales Artificiales, por sus siglas en inglés ANN (Artificial Neu-
ral Networks), estan inspiradas en las redes neuronales bioldgicas del cerebro hu-
mano. Las RNA mas alld de la similitud en cuanto a estructura con el sistema ner-

vioso, presentan una serie de cualidades propias del procesamiento cognitivo, da-
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» + p €A (N/2muestras) ‘

4

Sefial (N muestras)

» / > * p D (N/2muestras) ‘

Figura 2.4: Proceso de Descomposicién de la Sefial Original. Fuente: Acosta. [22]

0- 120 Hz 2048 muestras
0-60 Hz / \6;-120 Hz 1024 muestras
¥
; 30{:‘ \3; 60 Hz 512 muestras
;15 H\z\‘ 15- 30 Hz 256 muestras
0-7,5Hz 7.5-15Hz

128 muestras

Figura 2.5: Descomposicién de una Sefial de 120 Hz hasta 4 Niveles, en funcién de
los Coeficientes de Aproximacién. Fuente: Acosta. [22]

cdm A

cd

Figura 2.6: Coeficientes derivados del Andlisis por TW sin modificar. Fuente: Acos-
ta. [22]

do que aprenden de la experiencia, generalizan de ejemplos previos a ejemplos

nuevos y extraen e interpretan las caracteristicas principales de una serie de datos,
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Figura 2.7: Funcién de Transferencia para el Criterio de Hard Thresholding y Soft
Thresholding. Fuente: Acosta. [22]

resumiendo asi su funcionamiento en 3 experiencias [24]

= Aprender, proceso de adquirir conocimiento de un elemento o situacién del
entorno por medio del estudio y ejercicio, siendo capaz de cambiar su com-
portamiento en funcién de las cualidades del medio, se les muestra un con-
junto de entradas y por sf mismas se ajustan para producir unas salidas con-

sistentes.

» Generalizar, por naturaleza las redes son capaces de ofrecer, dentro de un mar-
gen de tolerancia, respuestas correctas a entradas que presenten pequefias va-
riaciones debido a los efectos propios de agentes externos que distorsionen la

toma clara de los datos.

= Abstraer, proceso de interpretacion y clasificacion por separado de las cuali-
dades de un elemento, de modo que los aspectos comunes o relativos ten-
gan una prioridad dentro de su aporte para el cumplimiento de la tarea en

particular.

El objetivo del entrenamiento de una RNA radica en lograr que una determina-
da aplicacién, para un conjunto de entradas produzca una serie de salidas desea-
das o con el mayor margen de consistencia que sea posible alcanzar del algoritmo
empleado. Dicho proceso de aprendizaje consiste en la aplicacion secuencial de di-
ferentes vectores de entrada que permitan el ajuste gradual de los pesos de las in-

terconexiones segtin sea el procedimiento predeterminado, de modo que tras cada
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sesion de entrenamiento, los mencionados pesos converjan hacia los valores que

hacen que cada entrada genere las respuestas esperadas.[24]

La distribucion de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o ca-
pas, con un nimero determinado de dichos elementos en cada una de ellas, esto
puede observarse en la Figura 2.8. A partir de su posicionamiento dentro de la red,

es posible distinguir 3 tipos de capas [25]

» De entrada, es la capa responsable de recibir directamente la informacién pro-

veniente de las fuentes externas de la red.

= Ocultas, son internas a la red y no tienen contacto directo con el entorno ex-
terior. El nimero de niveles ocultos es variable, del mismo modo en que las
neuronas de cada capa oculta pueden interconectadas de distinta manera, lo
cual en conjunto con su cantidad, define las diferentes topologias de redes

neuronales.

» De salida, son las responsables de transferir la informacién derivada de la red

al exterior.

&
sepijes

Entradas

—
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 2.8: Ejemplo de una red neuronal totalmente conectada. Fuente: Matich. [24]

Una de las aplicaciones basadas en el uso de Redes Neuronales para el procesa-
miento de datos, radica en el Reconocimiento Automatico del Habla (RAH) o por
sus siglas en inglés, ASR (Automatic Speech Recognition), cuyo principal objetivo
es la obtencion de una representaciéon simbdlica discreta de una sefial vocal conti-

nua, base de la propuesta a desarrollar, apoyada en 2 fases de preparacion.
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s Entrenamiento o aprendizaje. Muestras de voz previamente seleccionadas.

» Reconocimiento. Utilizacion de los datos adquiridos durante el aprendizaje

para obtener una representacion discreta a partir de una nueva sefial vocal.

En la Figura 2.9, se describe el procedimiento general de un sistema de recono-
cimiento de voz, el cual consta de cuatro etapas: adquisicién de datos, extraccién
de caracteristicas, creacién del modelo de referencia y la decisién. Por consiguiente,

a partir de cada una de estas etapas es posible el reconocimiento de la voz.

Adquisicién de Datos

Entrenamiento

Extraccion de
Caracteristicas

Creacién de un Modelo de
Referencia

Procedimientos de
Comparacion y de Decisién

Figura 2.9: Procedimiento a seguir por el Sistema de Reconocimiento de Voz. Fuen-
te:Propia.

Para ello, se plantean dos etapas para la estructuracion de la herramienta vir-

tual:

» Identificacion del locutor. Comparacion entre la muestra de habla de un lo-
cutor desconocido y muestras de hablantes conocidos. Objetivo: Determinar
si alguna de las muestras de hablantes conocidos previamente proviene del
locutor desconocido. Lo cual constituye la etapa de entrenamiento de la red a

partir del uso de Deep Learning. [Remitirse a Figura 2.10].
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Referencia Fija de Hablantes
— 7 Grabacion del locutor conocido 1 {A)
“«— 7 Grabacion del locutor conocido 2 (B)

Grabacion del

locutor desconocido

|
— ? Grabacion del locutor conocido n (M)

Figura 2.10: Etapa de Identificacién. Fuente:Rose, P. [10]

» Verificacion del locutor. Comparacion entre la muestra de habla de un locutor
que dice ser A y las muestras de habla de un conjunto de locutores entre los
cuales se encuentra A. Objetivo: Determinar si quien dice ser A es realmente

A.[Remitirse a Figura 2.11].

Referencia Fija de Hablantes
Grabacion del -— 7 Grabacion conocida de (A)
locutor desconocido Grabacion conocida de (B)
quien dice ser (A) |
Grabacion conocida de ...

Figura 2.11: . Etapa de Verificacion. Fuente:Rose, P. [10]

Los sistemas de verificacién del locutor pueden clasificarse en funciéon del ex-
perimento por el cual se opte para realizar las etapas de entrenamiento y reconoci-
miento, entiéndase por ello, un sistema dependiente de una pronunciacién fonética
determinada y un sistema independiente. Para el primer caso, el texto con el que se
realiza la inscripcién del individuo en la data debe ser el mismo que se pronuncie
en la validacién, donde para la etapa de entrenamiento un modelo para capturar la
muestra pueden ser letras, palabras, frases o textos més elaborados y extensos, por
el contrario de los independientes, que no estan sujetos a dicha condicién puesto
que son capaces de realizar la verificacion a partir de una tramo de audio descono-
cido. Sin embargo, para estos dltimos la tasa de error es notablemente superior y

precisan de tiempos mads elevados de entrenamiento y prueba. [12]

Ahora bien, una herramienta del tipo RAL como ya hemos visto, puede tener
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dos posibles salidas: vélido o invélido. Por tanto, es posible definir dos tipos de

errores a partir de los resultados esperados.

» Falsa Validez. Aquella situacién donde un impostor se hace pasar por otra per-

sona y el sistema responde al engafio aceptando su identidad.

» Falsa Invalidez. Prueba donde un usuario auténtico, es decir, que es quien dice

ser, es rechazado por el sistema.

Por tal motivo, resulta indispensable validar la calidad del prototipo, teniendo
como principales recomendaciones generar dos tipos de pruebas, por un lado un
test auténtico donde la fase de entrenamiento y validacion la lleva a cabo el mis-
mo locutor, mientras que la restante estara orientada a someter a prueba el modelo
de un usuario previamente registrado ante posibles muestras de impostores, pa-
ra con ello establecer un fundamento estadistico que consolide el desarrollo de la
aplicacién, incluyendo en ello, las consideraciones propias del entorno, al recurrir

a dispositivos méviles o micréfonos para la captura de muestras. [9]

En general, se puede afirmar que un sistema de reconocimiento del locutor po-
see mayor robustez y precision segin aumente la informacién de entrada, entién-
dase por ello, la longitud del texto, mientras que es mucho mas vulnerable a medi-
da que se acorta el contenido fonético del audio suministrado, mds ambos modelos
tienen sus propias consideraciones y desventajas, puesto que aunque cierto es, que
mientras més grande sea la muestra empleada se puede obtener una referencia mas
solida de su andlisis actistico, este proceso implica un tiempo de procesamiento mas
extenso, y lo que se pretende al desarrollar dichas herramientas, es que su respues-
ta sea lo més cercana al tiempo real, aspecto de relevancia al enmarcar el algoritmo

y fundamentos tedricos del software. [9]

2.6. Deep Learning

La Inteligencia Artificial (IA) se ha desarrollado en funcién del estudio del com-

portamiento de los procesos cognitivos humanos, con el propésito de comprender
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Figura 2.12: Fundamento del Prototipo sugerido en la presente investigacion.
Fuente:Propia.

el proceso mediante el cual se origina el conocimiento, proveniente de las conexio-
nes entre las redes neuronales que extraen patrones de la realidad y que los cla-
sifica con el fin de generar una reaccién cuando se presenten condiciones simila-
res, de este modo, el hombre es capaz de aprender y reproducir posteriormente un
idioma, reconocer grupos de objetos, comportamientos en otras personas y hasta
asociar una determinada cualidad a la identidad de otro individuo, sea voz, olor,

movimientos de pisadas.[26]

Programar una maquina o sistema operativo con algoritmos que funcionen de
tal forma que asemejen el comportamiento de las redes neuronales, es lo que se
conoce como Machine Learning o Aprendizaje Automatico. Sin embargo, para que
cualquier dispositivo pueda decodificar, separar y analizar grandes cantidades de
datos, se requiere que un humano le adiestre a partir de patrones bésicos desde
los cuales pueda desarrollar una base de conocimiento. Y es alli donde se presenta
el nuevo reto para las actuales generaciones, ser capaces de que los dispositivos
tengan la cualidad de reconocer patrones con los cientos de posibles combinaciones

en que puedan presentarse, a la vez que su capacidad de abstraccién por si sola se
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refuerce, sin la presencia de un ser humano, es a esto a lo que se conoce como Deep

Learning. [27]

Aprendizaje Profundo es el término mediante el cual se hace referencia al uso
de un conjunto de algoritmos para realizar abstracciones jerdrquicas de alto nivel
de informacién y facilitar el aprendizaje automatico (machine learning), que le per-
mita a un dispositivo a partir de dichos patrones de datos realizar tareas de mayor
envergadura en cuanto a percepcién e interpretacion, como reconocer el habla, el
movimiento, una sefial o una imagen. Consecuente con lo anterior, segtn sea la in-
tencion del sistema a capacitar y segtin sea la arquitectura de Redes Neuronales Ar-
tificiales (RNA) a requerir, los algoritmos de entrenamiento se pueden caracterizar

principalmente en dos categorias[26] :

= Supervisado. El entrenamiento es controlado por un agente externo, el cual
cumple una funcién de «guia» a lo largo del proceso de adecuacion de la red
mediante la comparacién continua entre las salidas deseadas y las que se de-
rivan del procesamiento del sistema, generando un comportamiento similar
al ensayo y error, tomando el error o diferencia resultante para realimentar la

red.

» No supervisado. El aprendizaje es realizado presentdndole a la red los datos
directamente, es decir, ya no existe un agente que supervise el entrenamiento,
de modo que la red aprende los datos de entrada a medida que va modifican-
do los pesos en funcién de los datos caracterizados, obteniendo asi por cuenta

propia sus conclusiones.

2.7. Praat

En la actualidad, el campo de la lingiiistica abarca gran parte de los desarrollos
tecnolégicos que involucran el aprendizaje y reconocimiento de voz, por lo que el
habla grabada representa el punto de partida para el abordaje de la investigacién,

de modo que en un trabajo descriptivo, el uso de oscilogramas a fin de ilustrar un
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Figura 2.13: Principio de funcionamiento «Deep Learning». Fuente: Oscar Chang EC.
[26]

fenémeno o postular una hipétesis particular en cuanto a la naturaleza de alguna
propiedad fonética de la lengua, es probablemente la herramienta mas acertada pa-
ra describir, diferenciar, interpretar y reconocer patrones vinculados a las condicio-
nes acusticas de cada individuo, sujetas claro estd, a sus caracteristicas biol6gicas e
influencia del lenguaje. Sin embargo, por los postulados de Lindblom, B., 1a voz no
es un parametro estatico, todo lo contrario, el hablante se encuentra en constante
adaptacion segun las necesidades que a su juicio le demanden situaciones especi-
ficas, por tanto es susceptible a la variacion fonética, justificado en los diferentes

estilos del habla, propuestos por Labov, W. [10]

Es por ello, que para efectos del andlisis actstico, algtin pardmetro del discurso
grabado, como ritmo o la intensidad, es a menudo alterado, de modo que el nuevo
sonido obtenido describe diferentes condiciones y resultados, por lo que representa
un estudio de continuo aprendizaje y de grandes exigencias en cuanto a herramien-
tas para disponer de los datos, y es alli donde la introduccién de la computadora
ha generado una revolucién virtual en las ciencias del lenguaje respecto al uso de
grabaciones de voz, donde la combinacién de la arquitectura y los algoritmos de
simulacion del pensamiento humano, han facilitado el proceso de grabar, anotar
y modificar discursos con el uso de unos pocos comandos simples, destacando en

particular el software Praat, base del presente trabajo de investigacion. [28]

Praat es una herramienta informaética gratuita para analizar, sintetizar y mani-
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pular el habla, desarrollado desde 1992 por Paul Boersma y David Weenink en el
Instituto de Ciencias Fonéticas de la Universidad de Amsterdam. De gran utilidad
para una amplia gama de estudios fonéticos, pues posibilita la observacién de ca-
racteristicas de los pardmetros de emision de la voz, favoreciendo asi el analisis
acustico, la sintesis articulatoria, el procesamiento estadistico de datos, edicién de
sefales de audio, entre otras tantas por destacar. Una vez obtenida la entrada de
audio de interés, es posible manipular una serie de gréficos asociados a ella, co-
mo el Oscilograma, donde se hace visible la representacién del sonido o forma de
onda, Espectrograma, que no es mds que la representacion de la cantidad de fre-
cuencias altas y bajas disponibles en la sefial; el Contorno de Tono (la frecuencia de
periodicidad) el cual se asocia a la vibracion de las cuerdas vocales, y los Contor-
nos de los Formantes, principales constituyentes del espectrograma, vinculados a
las resonancias del tracto vocal. Laos cuales seran los principales instrumentos pa-
ra la extraccién de caracteristicas de las diferentes muestras dadas por los locutores

seleccionados, como fuente de entrada de la Red Neuronal a entrenar. [29][30]



Capitulo III

Procedimientos de la investigacion

3.1. Fase I. Revision de Referencias para la Seleccién de Pa-

rametros Caracteristicos

Para llevar a cabo el anlisis actistico que valide el reconocimiento de una perso-
na sobre otra a partir de su voz, se requiere establecer el conjunto de caracteristicas
que aportan mayor informacién de cada una de ellas. Por esta razon, la investiga-
cién parti6 de la revision y la seleccion de los pardmetros de las sefiales de voz mds

relevantes para el fin mencionado previamente.

Para ello, se realiz6 un estudio del proceso de fonacién humano, observando a
nivel estadistico en la mayor parte de las referencias consultadas, que los autores
convergen respecto a la frecuencia fundamental o pitch y los formantes como los
principales pardmetros con mayor capacidad para identificar a un individuo, cuya
determinacion en el plano espectral es de gran utilidad para distinguir patrones en
el habla producto de las caracteristicas biolégicas y sociales que caracterizan a cada

sujeto [12][8].

Ahora bien, con el propésito de establecer una valoracién concreta de las carac-
teristicas que se presentan durante la produccién del habla, se toman como punto

de referencia los formantes, indispensables en la conformacién y percepcién de las

27
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vocales, mientras que la frecuencia fundamental o pitch se refiere entonces a la vi-
bracién correspondiente de las cuerdas vocales en el momento de la emision de la
voz, cualidades espectrales relevantes para la comparacién entre individuos, como

se describe en el Capitulo II de este documento[9].

En resumen, la fase se fundament6 en la recopilacién y consideracion biblio-
gréfica relacionada con el tratamiento de sefiales de voz para la extraccion de pa-
rdmetros caracteristicos que intervienen en la comparacién de los patrones de voz
propios de cada individuo, planteando bajo un orden de prioridad aquellos rasgos

espectrales a evaluar durante su procesamiento.

3.2. Fase Il Diseifio del sistema de adquisicién de datos

En esta segunda etapa, se realiz6 el disefio de la interfaz que permite la captura
y almacenamiento de la sefial de voz asociada a un usuario, para su posterior ma-
nipulacién y caracterizacién, cuyo proceso esta presente en 2 etapas del funciona-
miento general del sistema, una primera etapa definida como inscripcién o registro
del usuario, donde inicialmente se hace la captura de la voz de la persona, a fin de
conformar la base de datos con la cual se entrenaréd la red «Deep Learning», y en
una segunda etapa, denominada validacién, donde se obtiene la sefial de voz y se

verifica si esta corresponde al usuario que se estd identificando.

Para comenzar el desarrollo de esta fase se hizo una revisién de los software
disponibles que permitieran desarrollar la herramienta computacional, para ello se
hizo un estudio haciendo énfasis en su capacidad para adquirir, procesar, visuali-
zar y analizar sefiales de voz y la existencia de librerias o toolbox que permitieran
la implementacién de algoritmos de inteligencia artificial basados en «Deep Lear-
ning», Transformada de Wavelet y construccién de interfaz de usuarios. Dentro de
los software evaluados estuvieron Python, Java, TensorFlow, GNU radio y Matlab.
El software elegido fue Matlab, considerando que el mismo cumplia con todos los

requisitos necesarios para el desarrollo de la herramienta.
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Una vez definido el software con el que se disefiaria la herramienta se definie-
ron los datos a registrar de cada usuario, seleccionando los siguientes: cédula de
identidad, nombre, apellido, género y captura de su voz pronunciando una pala-
bra o frase en especifico. Para la adquisicién de la voz se definieron las cuatro etapas
mostradas en el diagrama a continuacién, comenzando con la etapa de grabacién,
donde se decidi6 grabar al usuario diciendo una frase tnica, en la que se pudiera
medir los pardmetros caracteristicos de su voz, especificamente se decidié grabar
al usuario diciendo su cédula de identidad. Seguidamente se consideré una etapa
de reproduccién que permitiera escuchar el audio registrado, para que en caso de

que el audio grabado presentara algtn problema se pudiese detectar.

Para la realizacion del proyecto se utilizan archivos de audio o voz en formato
WAV ya que es uno de los mas utilizados para almacenar sonidos y es un formato
sin ningdn tipo de compresién de datos y con cuantificacién uniforme [31]. Final-
mente, una vez capturado de forma satisfactoria la voz del usuario se consider6

una etapa para intentar eliminar el ruido presente en el audio grabado.

Hay dos factores importantes que se consideraron durante el proceso de captu-
ra: Primero la taza de muestreo, y segundo el nimero de canales (mono o estéreo).
Especificamente, para las aplicaciones de reconocimiento de voz un canal mono es
suficiente y dado a que el habla es relativamente de bajas frecuencias (entre 100Hz
- 8kHz) [9], se considera que una frecuencia de muestreo de 16kHz es suficiente pa-
ra lograr capturar la sefial de voz sin perder informacioén, sin embargo, se fijé una
frecuencia de muestreo de 44100 Hz ya que la mayoria de los equipos actuales de

captura de voz trabajan por defecto a esta frecuencia.

3.3. Fase III. Desarrollo del Algoritmo del Identificador de

personas

La primera etapa a desarrollar en esta fase es el algoritmo para disminuir el rui-

do presente en el audio grabado, para ello se decidi6é hacer uso de la Transformada
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De Wavelet mediante la funcion ‘wden” de MATLAB. El formato de esta funcion es

el siguiente:

XD = wden(X, TPTR, SORH, SCAL,N," wname') (3.1)

Donde:
XD es la version con ruido disminuido de la sefial de entrada X.

En el campo TPTR se coloca la regla para la seleccién del umbral; las opciones

son: ‘minimaxi’, ‘rigrsure’, ‘heursure’ y ‘sqtwolog’.

En SORH se escoge el tipo de la funcién de transferencia a utilizar para el pro-
ceso de thresholding; las opciones son ‘s’ que significa soft-thresholding y ‘h” que

significa hard-thresholding.

En SCAL se coloca el nombre de reescala para el umbral; las opciones son: ‘one’,
para que sea sin reescala, ‘sIn’, para reescala usando una sola estimacién de nivel
de ruido basada en el primer nivel de coeficientes y ‘mln’ para reescala usando una

estimacién de nivel de ruido dependiente del mismo.

En N se elige el nivel de descomposicién de la sefial de entrada X para la elimi-

nacién del ruido.

Por dltimo, en “wname’ se coloca el nombre del filtro Wavelet ortogonal a usar.
Las opciones son las familias Wavelet: ‘Daubechies’, ‘Coiflets’, ‘Symlets’, ‘Discrete
Meyer’, ‘Biorthogonal” y ‘Reverse Biorthogonal” junto con sus respectivas variacio-

nes.

A la sefial capturada se le aplicé adicionalmente una etapa de eliminacién de
silencios, para ello, se realiza el calculo de la energia de la sefial en segmentos cortos
de 10ms, cuando la energfa promedio determinada es menor que el valor umbral

fijado, este segmento de sefial es eliminado. Las férmulas utilizadas fueron:



Capitulo Ill. Procedimientos de la investigacion 31

Wn
En=> |XK[Wmnh-K (3.2)
k=1
1 N
Eavg = N Z | x[K] |2 (3.3)
k=1

El proceso que sigue en la primera parte de esta fase es el siguiente:

1. Descomponer la sefial ruidosa hasta un nivel deseado N.

2. Para cada uno de los niveles, seleccionar un umbral y aplicar un algoritmo de

Thresholding o también llamado umbralizacién.
3. Reconstruir la sefal.

4. Eliminacion de silencios.

Para la eleccion de los pardmetros definitivos de la funcién wden, fue necesario
hacer ensayos variando cada uno de ellos hasta lograr limpiar la sefial sin distor-
sionar significativamente el audio capturado de tal manera de no afectar los para-
metros caracteristicos de la voz. De esta forma, a medida que se variaban los pa-
rametros de la funcién wden se determinaban los pardmetros de la voz, para ello
se utiliz6 el programa Praat ya que es un software gratuito de gran utilidad para
los estudios fonéticos del habla, que permite la determinacién, observacién y anali-
sis de los parametros caracteristicos de la voz. Los pardmetros de la voz evaluados
fueron: Los cuatro primeros formantes, el pitch, la intensidad, los pulsos, el jitter, el

shimmer, el espectro y el contenido arménico.

Por otro lado, para el desarrollo del algoritmo de verificacién se comenzé de-
finiendo el modelo de red neuronal bajo la cual se implementaria Deep Learning,
para ello se hicieron ensayos considerando los modelos maés utilizados [32]. Junto
con la eleccion del modelo se determind la arquitectura de la red a implementar. De

esta forma el procedimiento realizado para definir el algoritmo fue:
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1. Definicién del modelo de red neuronal bajo el cual se implementaria Deep
Learning. Los modelos ensayados fueron: Restricted Boltzmann machines (RBM),
los autoencoders (AEN), las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), Deep
Belief Network (DBN).

2. Definicién de la arquitectura de la red, lo cual implicé definir:

a) Ntamero de capas.

b) Ntumero de neuronas por capa.
c) Tipo de aprendizaje.

d) Funcién de transferencia.

e) Algoritmo de entrenamiento.

Durante el desarrollo del algoritmo se realizaron diferentes ensayos conside-
rando variaciones en los pardmetros de la transformada de Wavelet TW y de la
red Deep Learning hasta conseguir resultados satisfactorios, para ello fue necesa-
rio evaluar el clasificador de forma que al cambiar un parametro por ejemplo de la
Transformada Wavelet o de la red se pudiera observar su efecto sobre el rendimien-

to de éste.

GRABAR

REPRODUCIR

\
/EII

CALCULO DE CALCULO DE
FORMANTES PITCH

Figura 3.1: Diagrama del procesamiento de la sefial de audio. Fuente: Propia.
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3.4. Fase IV. Evaluacion de la herramienta disefiada

En esta dltima etapa se evalu6 el desempefio de la herramienta computacional
disefiada. Para ello se evalu¢ la tasa de éxito o porcentaje de acierto determinada
al comparar las predicciones realizadas por la herramienta con el resultado espera-
do. Esta fue una de las variables méas importante a considerar para la seleccion de
los pardmetros definitivos que se utilizarian para implementar la transformada de

Wavelet y de la Red Deep Learning de la herramienta disefiada.

En Definitiva para la evaluacion de la herramienta disefiada se estim¢6 el por-

centaje de acierto considerando los siguientes escenarios:

= Caso 1. Evaluacién de la herramienta disefiada considerando las etapas de
entrenamiento y validacién realizadas por la misma persona.
¢ Hombres verificando su identidad.
* Mujeres verificando su identidad.
¢ Usuarios verificando su identidad con ruido extra de fondo.
» Caso 2. Evaluacién de la herramienta disefiada considerando las etapas de
entrenamiento y validacién realizadas por personas diferentes.
¢ Hombres verificando la identidad de otros Hombres.
¢ Hombres verificando la identidad de Mujeres.
* Mujeres verificando la identidad de otras mujeres.
* Mujeres verificando la identidad de hombres.
* Usuarios verificando la identidad de otros usuarios con voces similares.

= Caso 3. Evaluacion de la herramienta disefiada considerando la etapa de va-

lidacién realizada con frases diferentes a la cédula del usuario registrado.

¢ Hombres verificando su identidad alternando los digitos de su ndmero

de cédula.
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* Mujeres verificando su identidad alternando los digitos de su nimero

de cédula.
* Usuarios verificando la identidad de otros usuarios con cualquier frase.
= Caso 4. Evaluacion de la herramienta disefiada considerando la etapa de va-
lidacion con distintos estados de 4nimo del usuario.
e Hombres verificando su identidad.
* Mujeres verificando su identidad.

e Usuario verificando la identidad de otros usuarios.

q«rﬂ“ “.
INSCRIPCION
RECONOCIMIENTO I
VALIDO /
INVALIDO

Figura 3.2: Diagrama del funcionamiento de la herramienta. Fuente: Propia.
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Anadlisis, interpretacion y

presentacion de los resultados

4.1. Herramienta computacional para la autentificacién por

medio de la voz

La realizacion del software se fundament6 en el desarrollo de una Interfaz Gra-
fica de Usuario para la verificacién del locutor bajo algoritmos de procesamiento in-
teligente, respectivamente fase Il y fase III del trabajo de investigacién, en una ver-
sion portable y ejecutable a través de la herramienta «MATLAB» versién R2016a
6 R2015b, cuyo funcionamiento se estructuré en seis ventanas, definidas de la si-

guiente forma:

4.1.1. Pantalla Principal

La aplicacioén se inicia con una pantalla de bienvenida donde se presenta el logo
y nombre respectivos de la herramienta, en la cual se encuentran habilitados los
botones de ingreso y cierre de la misma, asi como los respectivos iconos para cerrar
y minimizar la ventana. La imagen de la ventana principal se observa en la Figura

4.1.

35
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Universidad de Carabobo
Facultad de Ingenieria
Escuela de Telecomunicaciones

Bienvenido a...

SPRECHTEST

P&l

Ingresar == Salir

Figura 4.1: Pantalla principal de la herramienta. Fuente:Propia

Al presionar el botén Salir, se despliega una ventana de didlogo que permite

confirmar la salida de la aplicacién, dada en la Figura 4.2.

(4 SALIR - >

U i Desea salir del programa?

Si

Figura 4.2: Mensaje de confirmacién de salida de la herramienta. Fuente:Propia

Por el contrario, si se presiona el botén Ingresar, se da por terminada la funcién
de la pantalla inicial, por tanto la misma se cierra para dar paso a la ventana Mend,
como se muestra en la Figura 4.3, a partir de la cual el usuario dispondré de acceso
a cualquiera de las dos fases de funcionamiento mencionadas en la descripcién del

sistema.
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4 Ingreso - >
Ayuda k.

MENU
SPRECHTEST

Nuevo Usuario

Validar Usuario

Editar Registro

Eliminar Usuario

Figura 4.3: Ventana Ment de la herramienta. Fuente: Propia

4.1.2. Ventana Menu

Al ingresar al sistema, se despliega el recuadro de acceso a las fases de funcio-
namiento, para el cual se tiene una secciéon documentada en la parte superior iz-
quierda, generada con el propésito de servir de orientacién respecto al uso de la
interfaz y los conceptos asociados al procesamiento y caracterizaciéon de sefiales de
voz, a través de un manual de usuario y un archivo de contenido teérico vinculado
a la temética y fin de la herramienta. Este recuadro puede visualizarse en la Figura

44

Por otro lado, se tienen los botones Nuevo Usuarioy Validar Usuario, mos-
trados en la Figura 4.3, que dan entrada a las etapas de inscripcién y reconocimien-
to respectivamente, asi como la opcién Editar Registro, a partir de la cual es
posible acceder a la data de un locutor particular y modificar los valores de sus
pardametros caracteristicos derivados del andlisis actstico, y finalmente Eliminar
Usuario, mediante la cual es posible suprimir las muestras y datos particulares de

un individuo previamente registrado.
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4 Ingreso — X

Ayuda E

~  Manual de Usuario Ctrl+A

~  Glosario de Términos Ctrl+D

Nuevo Usuario

Validar Usuario

Editar Registro

Eliminar Usuario

Figura 4.4: Recuadro desplegable en la ventana Mend con acceso a las fases de
funcionamiento de la herramienta. Fuente: Propia

4.1.3. Ventana Nuevo Usuario

En la ventana corresponde a la fase de inscripcién del sistema, tal como se ob-
serva en la Figura 4.5, donde nuevamente en la parte superior izquierda se tiene
el ment desplegable Ayuda, mediante el cual se tiene acceso a la documentacién
de apoyo al usuario. De esta figura, se observa que la ventana comprende de 4
secciones particulares: Registro, Adquisicién de Muestra, Procesar Muestra,

Graficar, asi como los botones Finalizar Registroy Regresar.

4.1.3.1. Registro

En esta primera seccion se habilita el ingreso y captura de los datos persona-
les (Cédula, Nombre, Apellido, Género) asociados a la persona como se indica en
la Figura 4.6, donde para cada campo en caso de que existan errores se generardn
ventanas emergentes indicdndole al usuario cudl ha sido la falla, para la debida co-

rreccion que dé paso a la seccion de Adquisicién de Muestra. Para las diferentes
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& Registro

Ayuda

NUEVO USUARIO

SPRECHTEST

Registro

Cédula
Nombre
Apellido

Género OF Omn

oK

Procesar Muestra

CALCULAR

Graficar

Grabaci6n 1

Adquisicion de Muestra

Grabacidn 1

Grabar Reproducir Limpiar Audio

Grabacidn 2

Grabar Reproducir Limpiar Audio

Grabacién 3

Grabar Reproducir Limpiar Augio

Finalizar Registro << Regresar

Figura 4.5: Ventana para registro de nuevo usuario. Fuente: Propia

eventualidades mencionadas anteriormente, se despliegan los cuadros de didlogo

indicados mediante el conjunto de figuras comprendidas entre 4.7 y 4.10, los cuales

indican el uso de caracteres invélidos o campos incompletos.

Registro

Cédula
Mombre

Apellido

Género

20591880

Rosanna

Rudolf

@®F Om

oK

Figura 4.6: Secciéon Registro de la ventana de nuevo usuario. Fuente: Propia

Una vez se verifica que los datos son ingresados bajo el formato deseado, se

generan dos posibles mensajes emergentes tras pulsar el botén 0K, de encontrarse

previamente registrado el locutor asociado a la cédula entrante se despliega el cua-

dro de didlogo de la Figura 4.11, retornando el panel a sus condiciones iniciales,
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Registro 4 Mensaje - *

I Cédula 20591854 I I

Solo se admiten caracteres numeéricos en el Campo Cédula

Mombre Rosanna

Apellido Rudolf

Género @®F (M

oK

Figura 4.7: Validacién del campo Cédula para registro de nuevo usuario. Fuente:
Propia

Registro a - % |

Cédula 20591854
Rellene los campos faltantes

I Mombre I

Apellido Rudolf

Género ®F (M

Ok

Figura 4.8: Validacién del campo Nombre para registro de nuevo usuario. Fuente:
Propia

por el contrario, de no hallarse en la data disponible, se procede con una ventana
como la Figura 4.12, permitiendo el manejo de la siguiente seccién e inhabilitando

la de registro para evitar alterar los datos suministrados.

4.1.3.2. Adquisicién de Muestra

Este panel se encuentra estructurado en 3 sub-secciones como se distingue en
la Figura 4.13, donde inicialmente sélo se encuentra habilitado el botén Grabar

contenido en Grabacién 1, a partir del cual se habilitardn en forma sucesivas los
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Registro 4 Error — >
Cédula 20591850
Dates suministrados en forma incorrecta
MNombre
Rosanna
IApeIIido Rudaolfa I

Género ®F (M

oK

Figura 4.9: Validacién del campo Apellido para registro de nuevo usuario. Fuente:
Propia

Registro 4 Error — >
Cedula 205518580
Debe indicar una sola opcion en &l campo Génem
Mombre Rosanna
Apellido Rudolf

Génera ®F (@M

oK

Figura 4.10: Validacioén del campo Género para registro de nuevo usuario. Fuente:
Propia

restantes segiin se registren las sefiales de voz necesarias para su almacenamiento,
procesamiento y extraccion de caracteristicas para conformar la base de datos que
servird de entrada a la red de entrenamiento. Ademads de dicho botén, se encuen-
tran los botones Reproducir y Limpiar Audio, que permiten escuchar la graba-
cién una vez finalizado el proceso de captura y para el tratamiento de la muestra
de voz mediante Transformada de Wavelet, generando el archivo final de mayor

fidelidad que sera empleado posteriormente para el analisis actstico.

El proceso de grabacién es controlado a partir de una serie de mensajes emer-

gentes que le indican al usuario el inicio y finalizacién de la captura de muestra. Al
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Reqgistro

4 - et
Cédula

Usuano ya Registrado
Nombre
Apellido

Género JF (Om

oK

Figura 4.11: Ventana emergente notificando usuario ya registrado. Fuente: Propia

Registro Adquisicion de Muestra
Cédula 20591860 Grabacidn 1
Grabar Reproducir Limpiar Audio
MNombre Rosanna
Apellido Rudolf 4| Mensaje - X
Género F M Oprima el boton GRABAR e inicie su grabacion después del tono
ok

Figura 4.12: Vetana emergente notificando la opcién de Grabar para el registro del
nuevo usuario. Fuente: Propia

presionar Grabar se despliega la ventana dada en la Figura 4.14, y una vez transcu-
rrido el tiempo de captura de muestra, se indica mediante el recuadro de la Figura

415 la finalizacién, habilitando los botones Reproducir y Limpiar Audio.

Dicho proceso descrito anteriormente se repite con igual desempefio en las res-
tantes sub-secciones, Grabacidn 2y Grabacion 3, que tras pulsar el botén Limpiar

Audio de esta ultima, se habilita Procesar Muestra.

4.1.3.3. Procesar Muestra

Para la etapa de Procesar Muestra, mostrada en la Figura 4.16, se tiene el bo-

ton Calcular, mediante el cual se hace un llamado de la herramienta Praat para



Capitulo IV. Anadlisis, interpretacion y presentacion de los resultados 43

4 Registro - x
Ayuda ~
SPRECHTEST
Registro Adaquisicion de Muestra
Cédula 20591850 Grabacién 1
Grabar Reproducic Limpiar Audio
Nombre Rosanna
Apellido Rudolf Bl 2
Género ®F M Grabar Reproducic Limpiar Audio
oK
Grabacién 3
Procesar Muestra Grabar Reproducic Limpiar Audio
CALCULAR
Graficar
Grabacion 1
. Finalizar Registro << Regresar
GENERAR

Figura 4.13: Recuadro desplegable en la ventana Menu con acceso a las faces de
funcionamiento de la herramienta. Fuente: Propia

4 - x

Inicio de Grabacion

Figura 4.14: Ventana emergente notificando inicio de grabacién. Fuente: Propia

- Adquisician de Muestra
4 — >
Grabacidn 1
Graba cion finalzada
Grabar Reproducir Limpiar Audio
-OK

Figura 4.15: Ventana emergente notificando que la grabacién ha finalizado. Fuente:
Propia

procesar y extraer las pardmetros caracteristicos de interés de los audios obtenidos
anteriormente.

Una vez se hace efectiva la ejecucion, se despliegan las ventanas caracteristicas

del software, figura 4.17, sin embargo para los fines de la herramienta, la pantalla
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Procesar Muestra

CALCULAR

Figura 4.16: Secciéon Procesar Muestra de la ventana de nuevo usuario. Fuente:
Propia

Praat Picture no genera ningtn tipo de soporte, por tanto se puede descartar
y cerrar, mientras que mediante Praat Objects se ejecutaran los ficheros princi-
pales vinculados con el procesamiento y extraccion de las muestras derivadas del

tratamiento acustico.

7 Praat Objects - o x ||=

Praat New Open Save Help || File Edit Margins World Select Pen Font Help
Objects: ! 1 ! 2 ! 3 ! 4 ! g ! [

< o

Figura 4.17: Ventana de procesamiento de Praat Object y Praat Picture. Fuen-
te: Propia

Enla ventana Praat Objects, mediante el ment Praat ubicado en la parte su-
perior izquierda se accede al sub-menti Registro. .., ver Figura 4.18, con el cual se
procesan los tres archivos de voz, extrayendo de los mismos los formantes y pitch
asociados, segin una serie de caracteristicas de disefio para el correcto funciona-
miento del fichero, vistas en la Figura 4.19, fijadas por condicién de disefio aunque
sujetas a modificacién segtin los intereses del usuario. En caso de que el fichero que
almacena los datos derivados del procesamiento anterior ya exista, se notificard

para validar su sobreescritura, visto en la Figura 4.20.

Finalmente, en pantalla se generan cada uno de los valores extraidos derivados

del procesamiento de cada audio, pardmetros que posteriormente serdn empleados
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Pause: stop or continue X

Figura 4.18: Recuadro desplegable en la ventana Ment con acceso a las faces de
funcionamiento de la herramienta. Fuente: Propia

Run script: Extraccion de valores de formantes en intervalos etiquetados s

C:\Interfaz\extraccion de formantes.praat.txt

C:\Interfaz\cl.txt

0

Figura 4.19: Fichero de extraccién de valores formantes en intervalos etiquetados.
Fuente: Propia

Pause: stop or continue X

Figura 4.20: Ventana emergente verificando sobreescritura del fichero. Fuente: Pro-
pia

como fuente de informacién para el entrenamiento de la red neuronal, indicado
en la Figura 4.21. Una vez se dé por cumplida su funcién, se remite a cerrar la

ventana, retornando a la ventna Registro, cerrando en forma simultdnea el Praat



46 Capitulo IV. Andlisis, interpretacion y presentacion de los resultados

y habilitando el botén Finalizar registro

0
Praat MNew Open Save
Objects:

1. Sound 11

2. Farmant 11
4. Pitch 11

5. Sound 22

E. Farmant 22
8 Pitch 22

9. Sound 33
10. Formant 33
12 Pitch 33

Figura 4.21: Valores de formantes extraidos del procesamiento de cada audio.
Fuente: Propia

4.1.3.4. Graficar

A partir de este panel, compuesto de un ment desplegable y el botén Generar
de la ventana Nuevo Usuario, ver Figura 4.22, es posible buscar y seleccionar las
respectivas sefiales de voz almacenadas durante la fase Adquisiciéon de Muestra,
permitiendo obtener para cada sub-seccién una representacion grafica de la mues-
tra de audio previa y posterior a su tratamiento con TW y algoritmo de supresion

de silencios, ejemplo de ello se puede observar en la Figura 4.23.

Graficar

Grabacion 2 ~

GENERAR

Figura 4.22: Seccién Graficar de la ventana de nuevo usuario. Fuente: Propia

Una vez obtenida la data de pardmetros caracteristicos de las sefiales de voz

desde el Praat, se habilita el botén Finalizar Registro, mediante el cual se crea
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4 Figure

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

[4] Figure 2

|| File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

EEEDIDEECEEP AR EID

EEE IR AR EI:

Audio Original

08

0.6

0.4
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08

&n de Si

Audio con por TW y Elimi
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%104

Figura 4.23: Visualizacién temporal de la sefal de audio original y la procesada

con TW y algoritmos de supresion de silencios. Fuente: Propia

un archivo de datos con referencia a la cédula del usuario, donde para cada locutor

se almacenan sus datos personales e informacién de los formantes y pitch de las

sefiales de audio procesadas, completando asi la fase de inscripcién.e indicando

el éxito de la misma mediante un breve mensaje en pantalla, ver Figura 4.24. Por

altimo, se dispone del botén Regresar, que en caso de ser empleado, despliega

un cuadro de didlogo como el dado en la Figura 4.25, donde el usuario tiene la

posibilidad de optar por retornar a la ventana Menu o registrar a otra persona,

retornando la ventana Nuevo Usuario a sus condiciones iniciales.

.

Registro exitoso

- X

Figura 4.24: Ventana emergente notificando registro exitoso del nuevo usuario.

Fuente: Propia

4.1.4. Validar Usuario

Para esta etapa se despliega una pantalla responsable del funcionamiento de

la segunda fase denominada reconocimiento, cuya distribucion se muestra en la
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(4] SALIR — X

v 2 Desea ingresar otro usuario?

Si

Figura 4.25: Ventana emergente verificando ingreso de nuevo usuario. Fuente: Pro-

pia

Figura 4.26, la cual contiene el respectivo ment de Ayuda en la seccién superior
izquierda de la ventana, asi como se compone de 4 sub-secciones especificas: Datos
Personales, Adquisicién de Muestra, Procesar Muestra, Graficar y

Visualizacién del Resultado.

|4\ validacion - *
Ayuda kY
VALIDAR USUARIO
SPRECHTEST

Datos Personales Adquisicién de Muestra
Ingrese Cl del 0K Grabacidn
Usuario
Wi Grabar Reproducir Limpiar Audio

Procesar Muestra

CALCULAR
VALIDAR

Graficar
Seleccionar Muestras RESULTADO
GENERAR

<= Regresar

Figura 4.26: Ventana de validar usuario. Fuente: Propia
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4.1.4.1. Datos Personales

Para esta seccion se tiene el campo de ingreso del niimero de cédula del locutor
con previo registro al que se espera verificar, en caso de que se complete la infor-
macién requerida en forma errénea, se despliega una ventana emergente, como se
detall6 anteriormente en la Figura 4.26, por otro lado, de resultar un dato vélido, se
verificard en primera instancia de que el sujeto exista en sistema, en caso afirmati-
vo, se obtienen sus datos y se muestran en el campo Usuario, ver Figura 4.27, habi-
litando Adquisicién de Muestra, de lo contrario se indica mediante un mensaje,

que el mismo no aparece en sistema, observar en la Figura 4.28.

Datos Personales

Ingrese Cl del 20591850
Usuario

S

Usuario Rosanna Rudolf

Figura 4.27: Secciéon Datos Personales de la ventana de validar usuario. Fuente:
Propia

4 Men... — =

El Usuarnio no se encuentra registrado

Figura 4.28: Ventana emergente notificando que el usuario no se encuentra regis-
trado. Fuente: Propia

4.1.4.2. Adquisicién de Muestra

Desde este panel se obtiene la sefial de voz mediante la cual se realizara la debi-
da comparacién con la data del usuario electo, con el propésito de validar si el locu-
tor que graba es quien indica ser mediante la selecciéon del campo Cédula. Al pulsar
el botén grabar, se despliega una ventana como la dada en la Figura 4.14, indicén-
dole al usuario que puede generar la muestra, transcurrido el tiempo fijado para

ello, se muestra un mensaje de finalizacion y se habilitan los botones Reproduciry
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Limpiar Audio, para escuchar el archivo de audio generado y procesar mediante
los algoritmos de TW y eliminacién de ruido el mismo, respectivamente, ver Figura

4.29, habilitando de este modo las secciones Procesar Muestray Graficar.

4 - » | Adquisicion de Muestra
Grabacién finalizada St
Grabar Reproducir Limpiar Audio

Figura 4.29: Adquisicién de la muestra para el proceso de validacién. Fuente: Pro-
pia

4.1.4.3. Procesar Muestra

En este panel al presionar Calcular, ver la Figura 4.30, el usuario accede al soft-
ware Praat, para procesar el archivo de audio generado anteriormente y extraer las
caracteristicas: formantes y pitch. Al ejecutarse el programa se despliegan nueva-
mente las ventanas Praat Objects y Praat Picture, esta tiltima no cumple nin-
guna funcién para el proceso por tanto puede cerrarse, mientras que en la primera
ventana, accediendo al ment Praat, se selecciona el sub-menti Validar. . ., ver Fi-
gura 4.30, mediante el cual se ingresa a la ventana de configuraciéon de pardmetros
para el funcionamiento del fichero, cuyos valores ya previamente estan ajustados
por disefio, sin embargo, estdn libres para su modificacién, esto puede observarse

en la Figura 4.31.

En caso de que previamente se haya realizado alguna validacién, se generara
un mensaje emergente como el de la Figura 4.20, para confirmar la opcién de sobre-
escribir archivo, luego de ello se ejecuta el fichero, originando los siguientes resul-
tados mostrados en pantalla correspondientes a la extraccion del pitch y formantes,
ver figura 4.32, tras lo cual se da por terminada la ejecucién del Praat, habilitando

el boton validar de la seccion Visualizacién del Resultado.
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B Praat Objects
Praat Mew Open 5Save

Mew Praat script L
Open Praat script...

Goodies »
Preferences »

Technical »

Chuit Ctrl-C
Registro...
Validar...

Figura 4.30: Opcién Validar de la ventana Praat Object. Fuente: Propia

4.1.4.4. Graficar

En esta seccién, compuesta del checkbox Seleccionar Muestray elbotén Generar,
se valida la representacién gréfica de las muestras de audios, tanta la original como
la obtenida tras su tratamiento mediante TW y eliminacién de silencio, lo cual no
es un paso indispensable para el funcionamiento de la etapa de reconocimiento, es
mas un soporte en caso de que se quiera realizar una comparacién en la eficiencia
de los algoritmos de procesamiento de audio, la cual se presenta en la Figura 4.33,

mientras que la representacién gréfica se genera como se muestra en la figura 4.23.

4.1.4.5. Visualizacion del Resultado

Por dltimo se tiene la seccién para habilitar el entrenamiento de la red neuro-
nal mediante algoritmos de aprendizaje profundo, a partir del botén Validar, la
cual toma como pardmetros de entrada los valores obtenidos de la data registra-
da del locutor seleccionado a autentificar y del locutor que realiza la prueba, esto
puede observarse en la Figura 4.34. Una vez se genera el debido procesamiento, en
el recuadro Resultado se expresa la decisiéon del sistema, en caso de que sea satis-

factorio a su criterio de evaluacién, se indicard segun la Figura 4.35, sin embargo,
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Run script: Extraccién de valores de formantes en intervales etiquetados *

|k: :\Interfaz\extraccion de formantes V.praat.txt

Futa de la carpeta en la que e guardan log resultados

v niombre del fichera de resultados [ tt)

|C:\Interfaz\cz L CXE

Parametros para la extraccion de loz formantes
[Canfiguracidn del mend “Analyse spectrum > To Farmant [burg)...")

Intervalo temparal entre ventanas de andlisiz [en s):

Time step: |0.0l |

MNumeno maximo de formantes:

M awimum number of formants: | 5 |

Walor maxima del formante mas alto [en Hz)

(5000 para voces mazculinas p» 5500 para voces femeninas]:

I awirnurn farmant: |5500 |

Extenzidn de la ventana de andlisiz [en s):

Window length: | 0.025 |

Freénfasiz a partir de... [en Hz)

[incrementa la amplitud por encima del limite fijada)

Preemphaszis from: | 50 |

Standards Cancel Apply | QK |

Figura 4.31: Fichero de extracciéon de valores formantes en intervalos etiquetados.
Fuente: Propia

para el caso contrario, se observard lo mostrado en la Figura 4.36. De igual forma,
se despliega un recuadro de didlogo, como el que se observa en la Figura 4.37 me-
diante el cual el usuario puede indicar si desea repetir la validacién para el mismo
registro, de tal forma que puede repetir el proceso descrito a lo largo de esta fase,
sea para obtener una mejor muestra de voz o con los mismos datos fuentes volver
a habilitar el entrenamiento, a modo de intentar comprobar si nuevamente bajo las
mismas condiciones el resulta es otro, en caso de que se indique "No’, se reinician
los campos de la ventana, de modo que se ingrese otro sujeto para comprobar la
identidad.

Finalmente mediante el botén Regresar, el usuario a partir del cuadro de dié-

logo, puede optar por abandonar la pantalla Validar Usuario para acceder a la
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Praat Objects
Praat Mew Open Save

1. Sound 44
2. Formant 44
4. Pitch 44

Figura 4.32: Valores de formantes extraidos del procesamiento de cada audio.

Fuente: Propia

Figura 4.33: Secciéon Graficar de la ventana de validar usuario. Fuente: Propia

Figura 4.34: Seccién Validar dela ventana de validacién de usuario. Fuente: Propia

pantalla Menu para realizar otra tare o mantenerse en la misma, segtn la Figura

4.38.
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RESULTADO

Figura 4.35: Campo de validacién al reconocer al usuario registrado. Fuente: Propia

RESULTADO Usuario Invalido

Figura 4.36: Campo de validacién al no reconocer al usuario registrado. Fuente:
Propia

4| RESET — X

2 Desea repetir la validacion?

Figura 4.37: Ventana emergente notificando la repeticién del proceso de valida-
cion. Fuente: Propia

4 SALIR - =

¢ Desea abandonar la ventana?

Si

Figura 4.38: Ventana emergente verificando abandono de la ventana de validacién.
Fuente: Propia

4.1.5. Editar Registro

En esta seccion se habilita la opciéon para modificar la data de un usuario pre-
viamente registrado, tal como se muestra en la Figura 4.39, donde para verificar la
existencia o no de un sujeto, se requiere del ingreso de la cédula de identidad, en
caso de que no existan errores de escritura o que el usuario no se encuentre registra-
do, se habilitardn los campos con sus datos y el botén Editar, esto puede observar-
se en la Figura 4.40, que una vez pulsado, remite a la ventana Nuevo Usuario con
los datos personales ya cargados y tinicamente se le pedira que realice el proceso

descrito desde la sub-seccién Adquisicién de Muestras, como se muestra en la
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Figura 4.41.
4 Editar - X
Ayuda u
Editar Registro
SPRECHTEST
| —
Ingrese Cl del oK
Usuario
Usuario
EDITAR

<< Regresar

Figura 4.39: Ventana de edicién de un usuario ya registrado. Fuente: Propia

4. Editar - *
Ayuda k]

Editar Registro
SPRECHTEST
1 —

Ingrese Cl del 20591860
Usuario

Usuario Rosanna Rudolf

EDITAR

Figura 4.40: Ventana de edicion, identificando al usuario registrado. Fuente: Propia

Como método para abandonar la ventana, se encuentra el botén Regresar, me-
diante el cual se despliega un cuadro de didlogo para confirmar el retorno a la pan-
talla Ment o mantener el funcionamiento de la actual, por lo que se muestra la

misma notificaciéon mostrada en la Figura 4.38.

4.1.6. Eliminar Registro

Para esta seccién se despliega una pantalla mediante la cual se gestiona la eli-
minacién de un usuario registrado en la base de datos del sistema, tal cual como se

muestra en la Figura 4.42, donde se tiene una etapa de ingreso de datos, la cual se
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4. Registro - X
Ayuda N
SPRECHTEST
Registro Adquisicién de Muestra
Cédula 20591850 Grabacion 1
Grabar Reproducir Limpiar Audio
Mombre Rosanna
Apellido Rudolf Bolmetn®
Género ®F M Grabar Reproducir Limpiar Audio
oK
Grabacion 3
Procesar Muestra Grabar Reproducir Limpiar Audio
CALCULAR
Graficar
Grabacion 1
- Finalizar Registro == Reqresar
GENERAR

Figura 4.41: Ventana nuevo usuario para la opcién de ediciéon de la adquisiciéon de
muestras. Fuente: Propia

completa con la cédula asociada al locutor que se desee retirar, la cual es verificada
y confirmada mediante el botén OK, en caso de que exista un error de transcrip-
cién, se desplegard un mensaje emergente o de ser valida, se procederd a habili-
tar el campo usuario con sus referencias y el botén Eliminar, ver Figura 4.43, que
una vez pulsado validard eliminar la data existente, asegurando que el proceso sea

exitoso mediante un mensaje mostrado en la Figura 4.44.

Una vez culminado dicho proceso, el usuario puede optar por abandonar di-
cha ventana o mantenerse en ella para gestionar otra seleccién, mediante el botéon

Regresar.
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[4] Eliminar - X
Ayuda ]

Eliminar Usuario
SPRECHTEST
|

Ingrese C.I del 0K
Usuario

Usuario

ELIMINAR

<< Regresar

Figura 4.42: Ventana de eliminar usuario. Fuente: Propia

[ Eliminar — X
Ayuda k]

Eliminar Usuario
SPRECHTEST
|

Ingrese Cl del

. 20591860 oK
Usuario

Usuario Rosanna Rudaolf

ELIMINAR

<< Regresar

Figura 4.43: Ventana de eliminacién de usuario, identificando el usuario registra-
do. Fuente: Propia

& - X

‘Operacion realizada con éxito

Figura 4.44: Ventana emergente notificando que el usuario fue eliminado. Fuente:
Propia

4.2. Analisis de los ensayos realizados.

Se realiz6 un conjunto de pruebas con la herramienta disefiada para comprobar
el funcionamiento y efectividad de la misma. Para cada caso evaluado se muestra la

tabla resumen de los resultados obtenidos en la etapa de validacion. Es importante



58 Capitulo IV. Andlisis, interpretacion y presentacion de los resultados

sefialar que en las tablas siguientes se considera como data original aquella a la
que no se le ha hecho un tratamiento previo para disminuir el ruido y los silencios
presentes en ella. Con esto se buscé evaluar el beneficio que aporta la aplicacién de

dicha técnica sobre la data antes de introducirla a la red Deep Learning.

Caso 1. Evaluacién de la herramienta disefiada considerando las etapas de en-
trenamiento y validacién realizadas por la misma persona.

= Hombres verificando su identidad (H-H).

= Mujeres verificando su identidad (M-M).

» Usuarios verificando su identidad con ruido extra de fondo (U+R).

Tabla 4.1: Porcentaje de aciertos considerando la misma persona para las etapas
de entrenamiento y validacién

Datos originales Con eliminacién
Caso | Ensayo | Tamafio de la muestra sin procesamiento de ruido y silencios
Nro de errores | % de aciertos | Nro de errores | % de aciertos
H-H 30 1 96,67 % 1 96,67 %
Casol | M-M 30 3 90 % 2 93,33 %
U+R 12 7 41,66 % 5 58,33 %

En la Tabla 4.1 se reflejan los porcentajes de aciertos obtenidos en cada sub caso,
donde se puede notar que para la verificaciéon de identidades masculinas (ensayo
H-H) la tasa de éxito es mayor que al verificar identidades femeninas (ensayo M-
M). Para el sub caso de usuarios verificando su identidad con ruido extra de fondo
el porcentaje de acierto disminuy6 notablemente en funcién a los casos anteriores.
Cabe destacar que el resultado de esta tltima prueba depende de la intensidad del
ruido de fondo con respecto a la intensidad de la voz del usuario estudiado, ya que
se encontré que la herramienta no validé correctamente en los ensayos donde la
intensidad del ruido de fondo fue comparable con la del usuario, considerando este
ruido como el resultado de otras personas hablando durante la toma de la muestra

del usuario de interés.

Caso 2. Evaluacioén de la herramienta disefiada considerando las etapas de en-

trenamiento y validacion realizadas por personas diferentes.
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= Hombres verificando la identidad de otros Hombres. (H1-H2)

» Hombres verificando la identidad de Mujeres. (H-M)

= Mujeres verificando la identidad de otras mujeres. (M1-M2)

= Mujeres verificando la identidad de hombres. (M-H)

» Usuarios verificando la identidad de otros usuarios con voces similares. (U1-

U2)

Tabla 4.2: Porcentaje de aciertos de la herramienta considerando distintas perso-
nas para las etapas de entrenamiento y validacién

Datos originales

Con eliminacién

Caso | Ensayo | Tamafio de la muestra sin procesamiento de ruido y silencios
Nro de errores | % de aciertos | Nro de errores | % de aciertos
H1-H2 30 2 93,33 % 1 96,67 %
H-M 30 0 100 % 0 100 %
Caso2 | M1-M2 30 3 90 % 2 93,33 %
M-H 30 0 100 % 0 100 %
U1-U2 10 1 90 % 1 90 %

Para la Tabla 4.2 se observé un buen porcentaje de aciertos para cada sub caso,

siendo los ensayos «H-M y M-H» los mas exactos, teniendo la herramienta un 100 %

de efectividad en la distincién entre personas de sexos opuestos. Para el caso de los

ensayos «H1-H2 y M1-M2» se obtuvieron porcentajes de 93,33 % y 90 % respectiva-

mente, siendo un buen resultado en funcién al nimero de muestras tomadas. Para

el caso restante (U1-U2) la respuesta también estuvo a favor de la herramienta, ya

que a pesar de haber considerado personas con voces parecidas, la misma pudo

distinguir en la mayoria de los casos si el usuario era valido o no.

Caso 3. Evaluacién de la herramienta disefiada considerando la etapa de vali-

dacién realizada con frases diferentes a la cédula del usuario registrado.

= Hombres verificando su identidad alternando los digitos de su ntimero de
cédula. (H-C)
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= Mujeres verificando su identidad alternando los digitos de su ntimero de cé-
dula. (M-C)

» Usuarios verificando la identidad de otros usuarios con cualquier frase. (U3-

@)

Tabla 4.3: Porcentaje de aciertos de la herramienta realizando las etapas de entre-
namiento y validacion con frases diferentes.

Datos originales Con eliminacién
Caso | Ensayo | Tamaiio de la muestra sin procesamiento de ruido y silencios
Nro de errores | % de aciertos | Nro de errores | % de aciertos
H-C 15 5 66,67 % 5 66,67 %
Caso3 | M-C 15 6 60 % 5 66,67 %
Us-C 15 0 100 % 0 100 %

En la Tabla 4.3se muestran los resultados obtenidos para casos donde en lugar
de validar un usuario diciendo su nimero de cédula, se validé alternando los di-
gitos de la misma, notando que en los ensayos “H-C y M-C” el nimero de errores
fue alto en funcién a la cantidad de muestras tomadas, ya que la herramienta fue
disefiada para verificacién de usuarios con frase dependiente, por lo que las veces
que acerto si la persona era vélida fue en los casos donde la frase mantenia la mis-
ma estructura de las grabaciones realizadas para el entrenamiento. Para el caso res-
tante (U3-C) el porcentaje de efectividad fue de 100 % ya que la herramienta logro

reconocer que en ningin momento se trataba de un usuario valido.

Caso 4. Evaluacién de la herramienta disefiada considerando la etapa de vali-

dacién con distintos estados de animo del usuario.

= Hombres verificando su identidad. (H-EA)
= Mujeres verificando su identidad. (M-EA)

= Usuario verificando la identidad de otros usuarios. (U-EA)



Capitulo IV. Anadlisis, interpretacion y presentacion de los resultados 61

Tabla 4.4: Porcentaje de aciertos de la herramienta considerando los estados de
dnimo del usuario para la etapa de validacién.

Datos originales Con eliminacién
Caso | Ensayo | Tamafio de la muestra sin procesamiento de ruido y silencios
Nro de errores | % de aciertos | Nro de errores | % de aciertos
H-EA 8 1 87,5% 1 87,5%
Caso4 | M-EA 8 0 100 % 0 100 %
U-EA 8 0 100 % 0 100 %

En este caso se evalud la herramienta en funcién a los estados de animo de los
usuarios para verificar si al variar las intensidades de la voz moderadamente se
mantenia el buen funcionamiento de la misma, arrojando un porcentaje de aciertos
de 87,5 % y 100 % respectivamente para los ensayos «H-EA y M-EA» reflejados en
la Tabla 4.4, lo que nos permiti6é observar que a pesar de que el usuario no siempre
hable con la misma intensidad de voz, la herramienta es capaz de detectar si es 0 no
es quien dice ser. Para el tltimo caso (U-EA) se obtuvo un 100 % de aciertos ya que
independientemente del estado de a&nimo de la persona, la herramienta reconocié

que se trataba de un usuario invalido.
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Conclusiones y recomendaciones

5.1. Conclusiones

= Los pardmetros de la voz que permitieron validar a un usuario con mayor

porcentaje de acierto fueron los cuatros primeros formantes y el pitch, por su

caracteristica de dependencia directa de las propiedades de cuasi periodici-

dad que define los segmentos de voz por causa de las cuerdas vocales, asi

como la forma y el tamafio del tracto vocal, elementos integrantes del sistema

fonatorio humano, los cuales difieren para cada individuo.

= Con los ensayos realizados se verific6 la utilidad de la Transformada Wave-

let como una herramienta adicional para el procesamiento previo de la data

a ser aplicada a la red Deep Learning pues, en el 40 % de los ensayos reali-

zados se logré mejorar el porcentaje de acierto en la validacién del usuario y

en ningun caso se obtuvo un porcentaje menor con respecto a aquellos que

no inclufan la Transformada de Wavelet. La Wavelet madre que permitié un

mejor comportamiento de la herramienta fue la Daubechies-4.

= Como complemento a los algoritmos de la Transformada de Wavelet, se in-

cluy6 eliminacién de silencios a la etapa de tratamiento de las sefiales de voz,

como mejora en la calidad de las muestras previo a su procesamiento acts-

tico para la extraccién de pardmetros caracteristicos, comprobando para los
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5.2.

diferentes ensayos que no sélo result6 ttil para eliminar aquellos segmentos
al inicio y fin de la grabacién que no aportan informacién, sino que dismi-
nuye posibles varaciones en los valores obtenidos de formantes y pitch al no

considerarse parte del analisis vocal.

La presente investigacion demostré que las redes neuronales basadas en Deep
Learning son apropiadas para implementar sistemas de verificaciéon de usua-
rios por medio de su voz. El modelo de Red Deep Learning que arroj6é me-
jor porcentaje de acierto en el proceso de validacién fueron las Autoencoder
(AEN), con una arquitectura de cuatro capas con 80 neuronas cada una y fun-

cién de activacion o transferencia «purelin».

Los ensayos realizados a la herramienta permiten concluir que la eleccion
de una frase tnica para identificar a cada usuario mejora el porcentaje de
acierto, sujeto a que cada locutor tiene una forma tinica de pronunciar un
texto particular, lo cual justifico la seleccion de la cédula para ello, facilitando
el proceso de extraccién de caracteristicas al mantener la invariabilidad en
forma, dando al sistema mayor eficiencia para el tiempo de registro y la toma

de decision en la fase de validacién.

Recomendaciones

. Verificar el disefio de la herramienta propuesta bajo entorno Python, con el

propdosito de facilitar el uso y desarrollo de la aplicacién mediante software
libre.

Complementar la disposiciéon del entorno de programacion con el uso de Ten-
sorFlow, sistema gratuito, de continua actualizacién y sin requisitos previos
para su acceso, basado en aprendizaje automatico para el uso de herramientas
en materia de procesamiento inteligente a partir de Redes Neuronales y Deep
Learning. Actualmente abierto a todo publico, como almacén para compartir

experiencias y resultados.
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3. Uso de un mismo dispositivo para capturar la entrada de voz al sistema, tan-
to para la etapa de inscripcién como validacion. Se sugiere para ello el uso de
un micréfono de calidad de modo que el proceso de grabacion tenga las con-
diciones més favorables dentro del rango de frecuencias de los sonidos del
habla.

4. Comprobar la factilidad de desarrollo de un sistema con formato de aprendi-
zaje no dependiente del texto, de modo que para las fases de registro y au-
tentificacion el locutor pueda libremente generar el habla sin la restriccién de
un proceso intermedio de sugerencia respecto a la informacién a suministrar,
posibilitando acelerar el funcionamiento y el tiempo de respuesta de la herra-

mienta.

5. Realizar el registro con diferentes estados de &nimo del locutor, de modo que
la data tenga mayor robustez respecto a las posibles variaciones que experi-

menta la voz del locutor segtin su conducta.

6. Se sugiere realizar la fase de entrenamiento con diferentes frases para aumen-

tar el nivel de robustez de la data.
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Apéndice A

Algoritmo de procesamiento para

la Transformada de Wavelet.

[s,Fs] = audioread( )

Ls = length(s);

w = ; %Seleccion de Wavelet Madre Daubechies 4

n = 12; <%Descomposicion de Orden 12

tptr = ; Lriterio de Seleccion del Umbral: Umbral Universal

Definido mediante la teoria de Donoho

sorh = ; °Seleccion de la funcion de transferencia para el umbral:
Soft-Thresholding

scal = ; %Seleccion del metodo de reescala: Uso de estimacion del nivel

°de ruido dependiente del mismo.
[s_den, Cl=wden(s,tptr,sorh,scal,n,w); %Aplicar TW.

Cédigo 1.1: Algoritmo para la TW.
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Apéndice B

Algoritmo de procesamiento para

la eliminacion de silencios.

%Silencio

Lorta el silencio en la senal completa
function y = silencio(s,Fs)

len = length(s); S%lamano del vector
d=max(abs(s));

s=s/d;

avg_e = sum(s.xs)/len; 9%promedio senal entera
THRES = 0.4;

y = [0];

for i = 1:12500:1en-12500 °Generar una segmentacion de mayor valoracion
seg = s(1:1+12499); sSegmentos
e = sum(seg.x*seq)/12500; °Promedio de cada segmento
if( e> THRES*avg_e) %51 el promedio energetico es mayor que la senal
scompleta por el valor umbral.
y=[y;seg(l:end)]; % Almacena en y, sino es eliminado como espacio en blanco
end;
end

Cédigo 2.1: Algoritmo para eliminacién de silencios.
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Algoritmo de procesamiento para
el entrenamiento con Deep

Learning.

71
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Apéndice C. Algoritmo de procesamiento para el entrenamiento con Deep
Appendix C. Apéndice C Learning.

function [sal] = rac2(x, y, x3)
/ariable de uso global
global resp
hiddenSize = 80;
autoencl = trainAutoencoder(x,hiddenSize, ’'[2WeightRegularization’,0.001,
'SparsityRegqularization’,4, 'SparsityProportion’,0.05,...
'DecoderTransferFunction’, "purelin’, ’ShowProgressWindow’, false);
featuresl = encode(autoencl,x);
hiddenSize = 80;
autoenc2 = trainAutoencoder(featuresl,hiddenSize, ...
"L2WeightRegularization’,0.006, ...
'SparsityRegularization’,4,...
"SparsityProportion’,0.05,...
'DecoderTransferFunction’, 'purelin’, ...
"Scalebata’,false, ’'ShowProgressWindow’,false);
features2 = encode(autoenc2, featuresl);

hiddenSize = 80;

autoenc3 = trainAutoencoder(features2,hiddenSize, ...
"L2WeightRegularization’,0.006, ...
'SparsityRegularization’,4,...
'SparsityProportion’,0.05,...
'DecoderTransferFunction’, 'purelin’, ...
"ScaleData’,false, ’'ShowProgressWindow’,false);

features3 = encode(autoenc3, features2);

softnet = trainSoftmaxLayer(features3,y, 'LossFunction’, crossentropy’, 'ShowProgressWindow’,false);

deepnet stack(autoencl,autoenc2,autoenc3,softnet);
deepnet = train(deepnet,x,y);

wine_type = deepnet(x3);

sal = wine_type;

if sal > 0.9
resp = 1;
else
resp = 0;
end

Cédigo 3.1: Algoritmo de entrenamiento con Deep Learning.
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