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Resumen

El trabajo consiste en la elaboracion de una libreria de funciones en lenguaje C con aritmética en
coma fija para el desarrollo de un sistema de reconocimiento de comandos de voz en el ezdsp5535
de Texas Instruments.

El disefio sigue una metodologia basada en capas con el fin de que pueda ser portada facilmente a
otras plataformas. La libreria utiliza algoritmos basados en modelos ocultos de Markov, y para el
entrenamiento de los modelos se utiliza el IDE de Matlab con funciones disefiadas ex profeso. Se
desarrolla una aplicacién Matlab con GUI para facilitar las tareas de entrenamiento y se comprueban
las prestaciones y portabilidad de la libreria mediante su utilizacion en la implementacién de
demostradores en dos tipos de plataformas.

Summary

The project consists in the elaboration of a library of functions for speech recognition. It is developed
in C language with fixed-point arithmetic and implemented in the TI’s ezdsp5535.

The design follows a layer-based methodology, so it can work on many other platforms. The library
uses algorithms based on hidden Markov models, and for the training of the models it is used Matlab
IDE with specifically designed functions. In addition, a GUI application is developed with Matlab to
facilitate training tasks. The performance and portability of the library are tested with the
implementation of demonstrators in two types of platforms.
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1. Introduccion

1.1. Descripcion del proyecto

El objetivo del proyecto es desarrollar una libreria de funciones en lenguaje C que permita
implementar en un microprocesador en coma fija aplicaciones que utilicen eventos basados en
comandos de voz.

El disefio de la libreria deberd seguir una metodologia basada en capas, de tal forma que sea
facilmente portable entre distintas plataformas.

La libreria utilizara algoritmos basados en modelos ocultos de Markov y serd necesario desarrollar
una aplicacion en Matlab para el entrenamiento off-line de los modelos.

1.2. Metodologia

La libreria se programard en C utilizando metodologia basada en capas y aritmética en coma fija.
Para el desarrollo de los algoritmos de reconocimiento de voz en coma fija se utilizard Matlab y una
vez validados se implementaran en C. Como sistema IDE se utilizara Code Composer Studio (CCS) de
Texas Instruments (TI), la libreria se validarad con un demostrador que se ejecutard en un sistema
de desarrollo ezdsp5535 de Texas Instruments. Del mismo modo, se comprobara su portabilidad
mediante el desarrollo de un demostrador en PC mediante el IDE Dev-C++.

Por otro lado se disefiard en Matlab una aplicacidon con entorno grafico para el entrenamiento de
los modelos ocultos de Markov.

El cronograma con las fases del trabajo que se seguiran es el siguiente:

- Revision bibliografica sobre la implementacién de algoritmos de reconocimiento de voz en
sistemas empotrados. (30h)

- Implementacion del algoritmo basado en cadenas ocultas de Markov en coma flotante y la
aplicacion para el entrenamiento del modelo (Matlab). (60h)

- Redisefio de los algoritmos en coma fija (Matlab). (40h)

- Implementacidn en C de la libreria y desarrollo de dos demostradores (CCS, ezdsp5535, y
Dev-C++, PC). (70h)

- Evaluacién de las prestaciones de funcionamiento de la libreria. (10h)

- Disefio de un manual de usuario de la libreria. (6h)

- Redaccion de la memoria. (90h)



1.3. Estado del arte y alcance

El reconocimiento de voz es una disciplina estudiada en linglistica computacional y tiene el
propodsito de desarrollar métodos de comunicacidn hablada entre humanos y maquinas. Utiliza
conocimientos interdisciplinares de lingiistica, computacién y electrdénica.

Los modelos ocultos de Markov (HMM) comienzan a utilizarse en el reconocimiento de voz a
comienzos de los afios 70 y posteriormente en numerosas aplicaciones relacionadas con el
aprendizaje por computador. En la actualidad se emplean en combinacién con redes neuronales,
aunque estan surgiendo nuevos métodos como Deep learning o Long short-term memory, basados
en redes neuronales y utilizados comercialmente con mejores resultados [1].

En este trabajo se pretende desarrollar una herramienta de reconocimiento de voz basada en HMM
gue no requiera de gran potencia de procesamiento y pueda ser incluida en proyectos sencillos para
una amplia gama de sistemas empotrados.

1.4. Estructura de la memoria
Ademas del presente apartado de introduccién, lamemoria consta de cinco apartados y tres anexos:

Apartado 2 - Funciones en lenguaje Matlab para la implementacion del sistema de reconocimiento
de voz. Se desarrollan de manera justificada las funciones en lenguaje Matlab necesarias para
implementar los procesos de entrenamiento y reconocimiento.

Apartado 3 - Libreria en lenguaje C para el reconocimiento de voz en sistemas de coma fija. A partir
de las funciones elaboradas en el apartado anterior se desarrolla una libreria de funciones en
lenguaje C con aritmética de coma fija para la implementacidn de sistemas de reconocimiento de

VOZ.

Apartado 4 Demostradores desarrollados para el reconocimiento de voz y evaluacion de sus
prestaciones. Se elabora la aplicacion en Matlab con GUI para el entrenamiento de los modelos y se
desarrollan dos demostradores, uno en PC y otro en el ezdsp5535. Se evallan las prestaciones de
ambos mediante pruebas experimentales.

Apartado 5 - Conclusiones.
Apartado 6 - Referencias.

Anexos. Se introducen los conceptos basicos sobre la sefial de voz, las grabadoras de audio digital y
los modelos ocultos de Markov.
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2. Funciones en lenguaje Matlab para la implementacién de
sistemas de reconocimiento de voz

Una seiial de audio puede utilizarse para entrenar el codebook y los HMM, o para ser reconocida
mediante éstos. La figura 2.1 muestra el esquema con los bloques principales del sistema de
reconocimiento de voz. En este apartado se explican los detalles de cada uno de estos bloques y se
desarrollan las funciones en lenguaje Matlab necesarias para implementarlos [3].

Entrenamiento =|; Entrenamiento
del codebook del HMM

Entrenamiento

/ 282 282
_ Andlisis d CODEBOOK
s e wree @ o]
\ T T

> Clculo de Palabra
Codificacion | = " =" _
Reconocimiento probabilidades reconocida

Figura 2.1: Esquema del sistema de reconocimiento de voz.

Analisis: La sefial de audio con la palabra pronunciada se digitaliza, se recorta el segmento que
contiene la voz y se obtienen los coeficientes cepstrales de las frecuencias de Mel (MFCCs). Estos
pueden ser utilizados para entrenar el sistema o para reconocer la palabra pronunciada.

Entrenamiento: Conocemos a priori cual es la palabra pronunciada y ésta forma parte del
vocabulario. Los MFCCs se utilizan en la construccién del codebook y, una vez construido, se
codifican y se emplean para entrenar el HMM correspondiente a esa palabra.

Reconocimiento: Desconocemos cual es la palabra pronunciada, y el codebook y los HMMs de todas

las palabras del vocabulario estan previamente entrenados. Se obtiene la palabra codificada y se
aplica el reconocimiento con los HMMs de todo el vocabulario. El que obtenga la probabilidad mas
alta en la evaluacidn de los HMMs se decide como la palabra resultado del reconocimiento.

El listado de funciones desarrolladas es el siguiente, se dividen en tres grupos:

/7

« Anilisis de la sefial

v' grabar_voz.m
filtro_preEnfasis.m
analisis_coper.m
recortar.m
matriz_filtros_mel.m
coeficientes_mel.m
cepstrum.m

NN NN N

analisis_palabra.m
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+»+ Codificacion
algoritmo_Kmeans.m
error_por_distorsion.m
codebook_inicial.m

NSRNENEN

codificar_palabra.m

“* Modelos ocultos de Markov
algoritmo_forward.m
algoritmo_backward.m
variable_Epsilon.m
variable_Gamma.m
algoritmo_BaumWelch.m
calculo_HMM_inicio.m
iteracion_HMM.m

LA RR

algoritmo_forward_reconocimiento.m

Algunas de estas funciones seran trasladadas al lenguaje C en el apartado 3; las que intervienen en
el reconocimiento de voz.

2.1. Analisis de la senal de audio

En este subapartado voy a explicar los pasos necesarios para obtener el andlisis cepstral de la seial
de audio, los Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs). La figura 2.2 muestra el esquema con
los bloques que se van a desarrollar.

. Muestreo y .
Audlol:> cuantificacion I:> Filtrado |:> segmento de |:> Enventanado ="

voz

MFCC

Filtros .
N 1 S e S e S
Extraccion del - Mel - Q

| —=-3

Figura 2.2: Esquema del analisis de la sefal para la extraccion de los MFCC.

En el anexo | se hace una introduccidn a las caracteristicas de la sefial de voz que se van a analizar.

2.1.1. Conversion analogico-digital de la sefial de audio

El primer paso en la labor de analizar la sefial de audio es el muestreo. Este consiste en tomar
medidas de la sefial analdgica generada por el micréfono a intervalos constantes de tiempo. El
teorema de Nyquist-Shannon demuestra que, para una sefial analédgica en banda base, la frecuencia
minima a la que se debe muestrear para obtener la sefial digitalizada sin pérdida de informacién es
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el doble del ancho de banda de ésta. El tracto vocal se comporta como un filtro paso bajo, y las tres
primeras formantes se encuentran entre los 200 y 3.200 Hz, donde se acumula la mayor parte de la
energia de la senal. El resto de frecuencias superiores son atenuadas, por lo que conviene filtrarlas

para eliminar el ruido presente en esas partes del espectro. Utilizaré una frecuencia de muestreo de

8.000 Hz que es el estdndar para transmisiones de voz en telefonia analdgica [4].

Después de muestrear la sefial de audio, el siguiente paso es la cuantificacidon de las muestras. Se
utiliza una cuantificaciéon de 16 bits, que es la mas habitual para la codificacién de voz. En el
procesador digital de sefiales (DSP) TMS320C5535, asi como en muchos otros sistemas empotrados,

los enteros int son de 16 bits y sus instrucciones estan optimizadas para la aritmética en este

formato. La funcidn Matlab disefiada grabar_voz se muestra en la figura 2.3.

function [seniall=grabar_ voz (segundos,Fs)

% Devuelve "segundos" segundos de audio capturado en un canal (mono) de
£ 16 bits v muestreado a "Fs" muestras por segundo.
recorder=audiorecorder (Fs,16,1) ;%16 bits, mono

record (recorder, seqgundos) ;

pause (segundos) ;

senial=getaudiocdata (recorder) ;

end

Figura 2.3: Funcidon Matlab grabar_voz.

En el anexo Il se comenta el ruido de cuantificacion.

Si tras llamar a la funcidn pronunciamos una palabra ante el micréfono y representamos

graficamente el resultado, se obtiene la figura 2.4.

0.15 T T T T

01

-0.05

01F 4

-0.15 B

0.2 1 1 1
0 0.5 1 15 2 25

Tiempo (muestras) < 10*

Figura 2.4: Representacion temporal de una grabacién en la que se pronuncia la palabra
"dieciséis".

Este resultado lo utilizaré durante el resto de este subapartado como ejemplo para ilustrar las

demas funciones.
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2.1.2. Filtrado preénfasis

Debido a que la cavidad oral actia como filtro paso bajo de primer orden, la sefial sonora a su salida
sufre una atenuacién con una caida de 6 dB por octava. Con el filtro preénfasis se pretende corregir
este efecto e igualar en lo posible el nivel de amplitudes en el espectro, atenuando las bajas
frecuencias y enfatizando las altas. Utilizaré un filtro FIR de primer orden, de la forma (2.1) [5]. La
representacién de su respuesta en fase y magnitud se muestra en la figura 2.5.

H(z)=1-095-z"1 (2.1)

0.6735

Magnitud (dB)
Fase (radianes)

0.4518

~0.2902

-40.0985

|
] 05 1 15 2 25 3 35

Frecuencia (kHzl

Figura 2.5: Respuesta en magnitud (negro) y fase (verde) del filtro preénfasis.

La funcion Matlab disefiada filtro_preEnfasis se muestra en la figura 2.6.

function [salidal=filtro_ preEnfasis (x)
% Filtra pre—-énfasis el vector "=z=".
[tamano, =~]=size (x);

salida=zeros (tamano-1,1);

for i=2:1:tamano

salida(i)=x(1)-0.%5*=x(1i-1);

end

Figura 2.6: funcién Matlab filtro_preEnfasis.

2.1.3. Deteccidn de los extremos de la palabra

Con la grabacién de audio digitalizada vy filtrada, el siguiente paso es recortar el segmento que
importa, el que contiene voz, y descartar el resto. Para ello se divide el segmento de audio en
ventanas, y de cada ventana se evallan dos caracteristicas; la energia y los cruces por cero. El
tamafio elegido de ventana debe ser lo suficientemente pequefio para obtener una buena
resolucidn temporal, pero con un nimero de muestras suficiente para la frecuencia minima que
gueremos analizar (200Hz). 25 milisegundos es el estandar recomendado [4]. Utilizaré un tamafio
de 256 muestras, que es la potencia de dos mas cercana al estandar; 32 milisegundos de audio.
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La energia de una sefial de voz es util para distinguir los segmentos sonoros de los sordos y distinguir
los tramos en los que solo hay ruido de los que también hay voz, pues el ruido tiene un nivel muy
bajo de energia. En el caso de sefiales discretas se define como la suma al cuadrado del conjunto de
las muestras.

N-1
E= Z x(m)?

m=0

Donde N es el nUmero de muestras en la ventana.

El nimero de cruces por cero en un tramo de sefial es el nimero de veces que ésta cambia de signo
en ese tramo. Un nimero alto de éste valor indica que en la seial predominan las componentes de
alta frecuencia, que son los segmentos que contienen voz. Los tramos donde solo hay ruido también
presentan un gran nimero de cruces por cero, pero tienen muy baja energia.
N—1
z= Z |sign[x(m)] — sign[x(m — 1)]|

m=0

Combinando estas dos férmulas se obtiene el lamado algoritmo coper, que nos da un valor con el
gue decidir si el tramo de ventana contiene o no sefial de voz [6].

N
¢= Z lx(n) - [x()| = x(n = 1) - [x(n — D]

m=0

La figura 2.7 muestra la funcién analisis_coper.

function [resultado, ventanas]=analisis_ coper (x, tamanc_ventana)
(Divide el wector x en ventanas de tamafio tamano_ ventana y obtiene un
$tvalor en proporcidn a la energia Yy Ccruces por cero para cada una.
$Devuelve el resultado como un vector de tamafio x y el valor en la
tposicidn de inicio de cada ventana. Devuelve el nimero de ventanas.
[~, tamanoc]=size (x);
ventanas=floor(tamano/tamano_ventana]—1;
resultado=zeros (l,tamanc ventana*ventanas);
for j=l1l:1:ventanas
c=0;
for i=l1:1:tamano_wventana
m=(j-1) *tamano_ventana+i+l;
c=c + abs(x(m)*abs(x(m))-x(m-1)*abs(x(m-1)));
end
resultado ((j-1) *tamano_ ventana+l)=c;
end

Figura 2.7: funcién Matlab analisis_coper.

Si filtramos con el filtro preénfasis la sefial de la figura 2.4 y la introducimos como vector de entrada
a la funcién obtenemos, figura 2.8.
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Figura 2.8: Andlisis de energia y cruces por cero de un segmento de audio.

Se necesita establecer un umbral a partir del cual las ventanas que lo superen seran las sonoras, las
gue contengan voz. Este umbral se calcula experimentalmente mediante pruebas de voz y depende
del tamanio elegido de ventana y de la ganancia del conversor A/D entre otros factores. Se puede
obtener facilmente con la representacion grafica en Matlab.

Una vez clasificadas las ventanas como sonoras o silenciosas podemos obtener los puntos de inicio
y final de palabra. El punto de inicio se elige como la primera muestra de la primera ventana sonora.
Encontrar el punto final es mas complicado, pues sabemos que una palabra puede contener breves
silencios y fonemas no sonoros que estaran por debajo del umbral. Por ello se necesita establecer
otro limite que determine con cuantas ventanas silenciosas consecutivas se considera que la palabra
ha terminado. Este limite de ventanas se obtiene experimentalmente, mediante representacion
grafica como en el caso anterior, y depende también del tamafio de ventana y de otros factores.

La figura 2.9 muestra el diagrama de flujo del algoritmo para la deteccidon de los extremos del
segmento de voz. Se comienza en el estado de reposo.

INICIO

ventana ventana ¥
COPER < Lim coper

ventana

COPER* Lim coper ¢ COPER < Lim coper ?

INICIO si NO

I CONTADOR ++ I I CONTADOR=0 I

W I ‘

A

i CONTADOR == Lim Ventanas ?

lSI Iuo

FINAL

Figura 2.9: Algoritmo para la deteccion de los extremos del segmento de voz.

La funcién recortar se muestra en la figura 2.10. Devuelve el segmento de voz recortado a partir de
los valores umbral y limite de ventanas silenciosas de entrada. También devuelve el tamafio en
ventanas del segmento y el indice de la ventana de inicio. En caso de no detectar ninguna ventana
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por encima del umbral (el audio no contiene voz) devuelve el valor cero en todas las variables de

salida.

function [palabra,tamano,inicio]=...

", m

Las entradas "limite"™ y "transicidnes" son los umbrales de

o oP oP P

energia-cruces por cero y ventanas en silencio respectivamente.
% Devuelve el tamafio, v posiclidn de inicio del segmento de voz.
[coper,ventanas]=analisis coper(x', tamano_wventana) ;
inicio=0;%indice de la ventana de inicio

final=0;%indice de la wventana final

contador=0;%cuenta las ventanas bajoc umbral dentro de la palabra

for i=l:1:ventanas
if coper((i-1)*tamano_ventana+l)>limite
if contador_cortes==0
inicio=i-1;
contador_cortes=1l;
end
contador=0;
else
if contador_cortes==1
contador=contador+l;

if contador==transiciones
final=i-transiciones;
contador cortes=2Z;
end
end
end
end
tamano=final-inicio;
if tamano==
palabra=0;
else
palabra=x(inicio*tamano ventana+l:final*tamanc ventana);

end

recortar (%, tamanc_ventana,limite, transiciones)
Extrae del wector de audio de entrada "x" el tramo gque contiene el

segmento de voz, dividiéndolo en segmentos de tamafio "tamano_ventana”.

contador cortes=0;%1 se ha detectado inicio, 2 se ha detectado final

Figura 2.10: funcidon Matlab recortar.

La representacidn del tramo de voz recortado que se obtiene a partir de la sefial de la figura 2.4 se

muestra en la figura 2.11.
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Figura 2.11: Segmento de voz filtrado y recortado.

2.1.4. Fragmentacion en ventanas y multiplicacion por la ventana de
Hamming

La palabra filtrada y recortada ya estd dispuesta para el andlisis. El siguiente paso es dividirla en
ventanas temporales de 256 muestras; 32 milisegundos cada ventana.

Extraer un segmento finito de muestras equivale a multiplicar la sefial por un filtro rectangular, lo
qgue produce una distorsidon en el espectro resultante debido al efecto de discontinuidad en los
extremos. Para reducir este efecto se multiplica el segmento por la ventana de Hamming [3]. En
Matlab se utiliza el comando hamming para obtener un vector con los valores. La figura 2.12
muestra una ventana de Hamming de 256 muestras.

=T . :
./,' \,
08 / X i
/
/ \,
06 / \ q
\
/
\
04 ,/ \\
/ D
02} / % i
B \'\\\
0 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
muestras
Figura 2.12: Ventana de Hamming de 256 muestras.
AUDIO RECORTADO
Ventanas [——

Solapamiento Ultima ventana

Figura 2.13: Enventanado del segmento de voz.
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Conviene solapar las ventanas para obtener una mayor cantidad de informacion [3], como muestra
la figura 2.13. Para simplificar el algoritmo, la Ultima ventana se desprecia.

2.1.5. Diseno del banco de filtros de Mel

Para analizar la distribucién espectral de la sefial contenida en cada ventana, se divide el espectro
en bandas de frecuencia y se miden los valores de energia en cada banda. Un banco de filtros de
Mel es un conjunto de filtros triangulares solapados entre si y distribuidos uniformemente en la
escala de Mel [3].

La escala de Mel es una escala psicoacustica, construida en base a la percepcion del oido humano
de las diferencias entre distintos tonos. Es muy comun en los algoritmos de reconocimiento del
habla, donde se ha demostrado que su utilizacién aumenta la tasa de reconocimiento [17]. Una
determinada distancia entre dos tonos se percibe mas claramente si éstos son de baja que de alta
frecuencia [4]. Por ello, el uso de ésta escala permite comprimir la informacidn y extraer los datos
mas relevantes. Como referencia, 1.000 mels equivalen a 1.000 Hz, y el resto de frecuencias se
calculan con la formula [3]:

_ f )
m = 2595 -1log,, (1 + 200

3200
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0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Figura 2.14: Escala de frecuencias de Mel frente a escala en Hertzios.

Para calcular los filtros se convierten las coordenadas abscisas de las aristas de los triangulos de
mels a Hertzios, y la altura se divide por el tamafio de la base para igualar las areas.

La funcion matriz_filtros_mel se muestra en la figura 2.15. El resultado es una matriz con los filtros
triangulares almacenados en cada fila. Como entrada se introduce la frecuencia de muestreo, el
tamafio de ventana, el nimero de filtros y la frecuencia maxima del ultimo filtro. El tamafio en
muestras de cada filtro serd la mitad del tamafio de la ventana. Debido a que la funcién densidad
espectral es simétrica, los filtros abarcan hasta la mitad de la frecuencia de muestreo. Se puede
especificar la frecuencia maxima como pardmetro de entrada a la funcidn.
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function [matrizl=matriz filtros mel (Fs,N,num filtros, frec_max)
% Genera una matriz de banco de filtros Mel con cada filtro en una fila.
% Las entradas scon la frecuencia de muestreo, tamafic de wentana, numesro
% de filtros v la frecuencia maxima del Ultimo filtro.
matriz=zeros (num filtros,N/2);
f mel max=25%5%logll(l+frec_max/700);
intervalo=f mel max/ (num filtros+l):
inicico=zeros (num_filtros);
centro=zeros (num_filtros);
final=zeros (num filtros);
for i=1:1:num filtros %Cialculo de la posicidn de los vértices
inicio mel=intervalo* (i-1)+1;
inicio(i)=(700% (10" (inicio mel/25%5)-1)) *N/Fs;
centro mel=inicio mel+intervalo+l;
centro (i)=700% (10" (centro mel/25595)-1) *N/Fs;
final mel=centro mel+intervalo+l;
final (1)=700% (10"~ (final mel/2555)-1) *N/Fs;
end
for i=1:1:num filtros %Calculo del resto de puntos
for J=1:1:N/2
if Jrinicio (i)
if j>centro(i)
if j>final (1)
elses
matriz (i, J)=2%(]J-final (i) )/ (centro(i)-final(i)) /...
(final (i) -inicic (1)) :
end
else
matriz(i,])=2*(]J-inicio(i))/(centro(i)-inicio(i))}/...
(final (i) -inicic (1)) :
end
end

end

end

Figura 2.15: funcidn Matlab matriz_filtros_mel.

La figura 2.16 muestra un banco de 20 filtros con frecuencia maxima de 4.000 Hz y 128 muestras
por filtro. El nimero de filtros es un parametro que se obtiene mediante pruebas experimentales.
Un valor grande aumenta la precisién en la estimacion de la distribucidén de energia, pero también
el nimero de calculos y el tamafio de los datos a almacenar.
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Figura 2.16: Banco de filtros de Mel.

2.1.6. Coeficientes Mel de la ventana

Los coeficientes de Mel de una ventana se obtienen multiplicando escalarmente las muestras de su
funcién densidad espectral de energia por cada uno de los filtros del banco de filtros de Mel. Se
obtiene un vector de coeficientes con informacidn sobre la distribucidn de energia en el espectro.
El nimero de coeficientes es igual al numero de filtros en el banco y el valor de cada coeficiente es
proporcional a la energia de la ventana en la banda de frecuencia abarcada por el correspondiente
filtro [3]. La figura 2.17 muestra el diagrama explicativo del algoritmo.

—r @ > > —» cm
VENTANA =] |FFT|2 »| - N
—r @ 3 |—» cm

Figura 2.17: Obtencion de los coeficientes de Mel con un banco de N filtros.

La funcién coeficientes_mel se muestra en la figura 2.18. Calcula los coeficientes de Mel de la
ventana de entrada utilizando la matriz del banco de filtros de Mel y los devuelve en un vector.
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function [coeficientes]=coeficientes mel (x, matriz)

% Calcula los coeficientes de Mel de la ventana de entrada "=x" utilizando

% la matriz de filtros Mel "matriz" v los devuelve en "coeficientes”.
[~, tamano]l=size (x):
[num filtros, ~]= size(matriz);
X=abs (fft(x)) ."2; %Densidad espectral de energia
coeficientes=zeros(l,num filtros);
for i=l:1:num filtros

m=matriz (i, :);

xx=X(l:tamano/2) ;

coeficientes (1i)=(m*=xx") ;

end

Figura 2.18: funcidon Matlab coeficientes_mel.

2.1.7. Coeficientes cepstrales de las frecuencias de Mel

El cepstrum de una seial se obtiene aplicando la transformada de Fourier a su espectro en escala
logaritmica. La parte real contiene informacion del ritmo de cambio de las diferentes bandas de
energia. El analisis cepstral es util en el procesado de voz debido a que los impulsos periddicos de
baja frecuencia producidos en las cuerdas vocales estan convolucionados en el dominio del tiempo
con el filtro del tracto vocal (modelo Source-Filter, anexo 1). En el dominio frecuencial esta
convolucién es una multiplicacion, que al aplicar la escala logaritmica se convierte en una suma de
logaritmos. Esto permite la separabilidad lineal de las dos componentes [4].

La transformada del coseno es la parte real de la transformada de Fourier y se utiliza en procesado
de sefales de audio e imagen debido a su gran capacidad de compactacion; es capaz de ofrecer en
pocos coeficientes la informacién relativa a la distribucién de energia del espectro de la sefial. En
reconocimiento de voz se utiliza un reducido nimero de los coeficientes resultantes, los que
contienen la informacién de las formantes, y es contraproducente utilizar mas de los necesarios.
Descartamos el primer coeficiente que corresponde a la energia de la sefial, y los ultimos
correspondientes a variaciones rapidas del espectro. Nos quedamos solo con la informacién relativa
a su envolvente. Es necesario hacer pruebas experimentales para determinar el nimero que
maximiza la tasa de reconocimiento [3]. La figura 2.19 muestra el diagrama explicativo del
algoritmo.

—= MFCC

—=- MFCC2

: Coeficientes
utilizados

[CM1,..., CMN | e | 10y, = | DCTHs

—= MFCCk+1

—'- MF.CCM
Figura 2.19: Obtencion de k MFCCs a partir de N coeficientes Mel de la ventana.
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La funcidn cepstrum se muestra en la figura 2.20. Calcula los coeficientes cepstrales a partir del
vector con los coeficientes de Mel como variable de entrada. El nUmero de coeficientes calculado

se introduce también como parametro.

function [coef cepstrales]=cepstrum(C, num coeficientes)

™ "

% Calcula "num coeficientes™ coeficientes cepstrales del vector
coef cepstrales=zeros (1, num_coeficientes);
[~, NF]=size (C);
for i=l:1:num coeficientes

temp=0;

for k=1:1:NF

temp=temp+ (logl0 (C (k) )+2) *cos(i* (k-0.5) *pi () /NF);
end

coef cepstrales(i)=temp;

end

Figura 2.20: funcién Matlab cepstrum.

Para reducir la influencia de las componentes de baja energia se aumentan los valores de la seial
en escala logaritmica 2 unidades antes de aplicar la transformada del coseno [7].

La matriz MFCC contiene el conjunto de resultados que se obtienen tras el andlisis cepstral de todas
las ventanas que componen el fragmento de voz. Estos se ordenan cronoldgicamente, de forma que
cada fila corresponde con una ventana (figura 2.21).

Ventanas - MECCs
—————————————— _’8_' ANALISIS VENTANA
. .
. .

—
Matriz

MFCC

Py
-

PR ...

Figura 2.21: Obtencion de la matriz MFCC.

La funcién analisis_palabra se muestra en la figura 2.22. Obtiene la matriz MFCC correspondiente
al fragmento de voz de entrada. Como parametros se introducen el tamafio de ventana, el
porcentaje de solapamiento, el nimero de coeficientes cepstrales por ventana y la matriz de filtros
de Mel. En el calculo del nimero de ventanas a partir del tamafo total del fragmento se desprecia
la Ultima. Para enventanar se utiliza el comando Matlab hamming y se obtiene un vector del tamafio
de la ventana con los valores del filtro de Hamming. Este se multiplica por el vector con las muestras

de la ventana.
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function [MFCC]l=analisis palabra(x, tamano wventana, solapamiento,...

num coef cepstrales, matriz mel)

"o, mn

% Obtiene la matriz MFCC del segmento de voz "x
[tamano, ~]=size (x);
N_ventanas=floor(tamanol{tamano_ventana*(l—solapamiento))—1);
v_hamm=hamming (tamano wventana); %Ventana de Hamming
MFCC=zeros (N_ventanas, num coef cepstrales);
for i=1:1:N ventanas
inicio=(i-1) *tamano ventana* (l-soclapamiento);
tramo filtrado=v hamm.*x(inicio+l : inicio + tamano wentana):;
Cc=coeficientes mel (tramo filtradeo', matriz mel);
E=cepstrum (C, num coef cepstrales);
MECC (1, :)=K;
end

Figura 2.22: funcidén Matlab analisis_palabra.

Si se representa la matriz MFCC con 5 coeficientes cepstrales mediante el comando Matlab imagesc
se obtiene la figura 2.23. Como entrada se ha utilizado el segmento de voz de la figura 2.11 y el
banco de filtros de la figura 2.16.
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Figura 2.23: MFCCs de la palabra “dieciséis”.

Se observa que el fragmento se ha dividido en 37 ventanas temporales representadas en el eje Y, y
los 5 coeficientes de cada ventana en el X.

Por ultimo, la figura 2.24 muestra un ejemplo de utilizacién de todas las funciones disefiadas en este
subapartado. Se obtiene la matriz MFCC a partir de una grabacién de voz.
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clear =211
tiempo grabacion=3;
Fs=8000;
muestras ventana=256;
num filtros=20;
limite ECx0=0.002;
ventanas _bajo_limite=5;
solapamiento=0.25;
num_coef cepstrales=53;
% Calculo matriz Mel
matriz Mel=matriz filtros mel (Fs, muestras wventana, num filtros, Fs/2);
£ Grabar audio
audio=grabar voz (tiempo grabacion, Fs);
% Obtener segmento de VoEz
audio_filtrado=filtro preEnfasis(audic);
[palabra, ~, ~]=recortar(audic_ filtrado, muestras_ventana,...
limite ECx0, wventanas bajo limite);
% Obtener matriz MFCC

MFCC=analisis_palabra(palabra, muestras ventana, solapamiento, . . .

num coef cepstrales, matriz Mel);

Figura 2.24: procedimiento Matlab para obtener la matriz MFCC.

2.2. Codificacion de los MFCCs

La codificacidon se define como el proceso de conversidn de un sistema de datos origen a un sistema
de datos destino, de forma que la informacién en destino sea equivalente a la de origen.

Un ejemplo es la codificacidon analdgico-digital, en la que la sefial analdgica es convertida a un
lenguaje binario y de este modo se hace posible su procesamiento, almacenamiento... por el sistema
digital. Ademds de introducir un ruido de cuantificacion, se produce una pérdida de informacién que
depende del nimero de bits y de la frecuencia de muestreo de la conversién, pero el objetivo es
que la sefial digital represente lo mas fielmente posible a su equivalente analdgica.

La codificacion en el andlisis de voz consiste en agrupar las ventanas con caracteristicas fonéticas
similares y asignarles un mismo cédigo con el que trabajar en etapas posteriores. Es una forma mas
de comprimir la informacién y traducirla a un formato manejable.

Los coeficientes MFCCs obtenidos de cada ventana temporal se pueden representar como vectores
en un espacio de coordenadas n-dimensional, que parten del origen de coordenadas y terminan en
un punto del espacio. La distancia euclidea entre dos puntos en un espacio n-dimensional se define
como la longitud de la linea recta que une ambos puntos. Para los vectores p = (p1, P2, Pn) ¥

q = (ql; qu'"i qn):

d,q) =d(q,p) = (@1 —P1)? + (@2 — P2)* + -+ (@n — Pn)?
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El objetivo es situar un determinado nimero de puntos, llamados codewords, en las posiciones del
espacio que hacen que la suma total de distancias de cada vector a su codeword mas cercano sea
minima. Este conjunto de codewords se denomina codebook. El grupo de vectores cuyo elemento
del codebook mads cercano es el mismo se codifican con el mismo cédigo. Entonces, cuantificar un
vector consiste en encontrar su codeword mas cercano y asignarle el cédigo correspondiente a ese
codeword.

La distancia entre un vector y su codeword mas cercano se denomina error por distorsién (o error
de cuantificaciéon), y la media del error por distorsidon de todos los vectores codificados es el error
de cuantificacién medio [3].

2.2.1. Construccion del codebook mediante el algoritmo K-means

Para construir el codebook se necesita disponer de un gran nimero de vectores, cuantos mas mejor,
que representen lo mejor posible los diferentes fonemas. El proceso de obtencién de estos vectores
se llama entrenamiento del codebook. Consiste en repetir muchas veces las palabras que queremos
gue el sistema reconozca, obtener los coeficientes cepstrales de sus ventanas y almacenarlos en
una lista. A partir de esta lista se construye el codebook. Llamaremos vector de observacion a los
coeficientes cepstrales obtenidos de una ventana [3].

Algoritmo K-means

El algoritmo K-means es un método de agrupamiento utilizado en el analisis de conjuntos. Consigue
repartir de forma eficiente el conjunto de observaciones en K grupos. Para un conjunto de vectores,
cada grupo estd contenido en un subespacio del espacio euclideo llamado cluster, y se caracteriza
por un centroide que es el punto medio del cluster. Los grupos estan distribuidos de tal manera que
cada observacion pertenece al grupo de su centroide mds cercano.

El algoritmo trata de encontrar las posiciones de los centroides que minimizan el error de
cuantificacidon de los vectores de observacidon obtenidos en el entrenamiento. Estos centroides seran
los codewords del codebook.

Los pasos con los que se obtiene un codebook de M elementos a partir de una lista de N vectores
de observacion son los siguientes [3]:

1. |Inicializacién: Se eligen aleatoriamente M de los N vectores y se colocan los centroides
iniciales en sus posiciones.
2. Busqueda del codeword mas cercano: Para cada vector de observacion se calcula la distancia

a cada centroide y se agrupa con el mas cercano.
3. Actualizacién del centroide: Se recalculan las posiciones de cada centroide colocandolo en el

centro de masas de su respectivo grupo.
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4. lteracidn: Se repiten los pasos 2 y 3 hasta llegar a un estado en el que el codebook no cambia,
o el error medio de cuantificacién estd por debajo de un determinado umbral.

La funcién algoritmo_Kmeans se muestra en la figura 2.25. Efectda una iteracién del algoritmo K-
means; los pasos 2 y 3. A partir de la matriz con los vectores de observacién y el codebook inicial,

agrupa las observaciones y recalcula la posicién de cada elemento del codebook, colocandolo en el
centro de masas de su agrupacion.

function [codebook, error_total]=alqoritmo_Kmeans{vectores, codebook)
% Obtiene el codebook vy el error de cuantificacidn a partir de un
% grupo de vectores de cbservacidén vy el codebook inicial.
[tam_ v, coordenadas]=size (vectores):;
[tam <, ~]=size (codebook);
matriz=zeros (tam c*tam v, coordsnadas):;
elementos=zeros (tam c, 1);
error_ total=0;
for j=l:1:tam v %0Obtiene la matriz con los clusters
[error, indicel=error por_distorsion(vectores(j,:), codebook):;
error_total=error_total+error;
elementos (indice) =elementos (indice) +1;
matriz((indice-1)*tam v+elementos(indice),:)=vectores(j, :):
end
for i=l:1:tam ¢ %Mueve cada codeword al centro de masas del cluster
codebook(i, :)=...

mean (matriz((i-1)*tam v+1l:(i-1)*tam v+elementos (i), :),1):

end

Figura 2.25: funcidn Matlab algoritmo_Kmeans.

La funcién error_por_distorsion se muestra en la figura 2.26. Obtiene la distancia del codeword mas

cercano al vector de observacion de entrada y el indice de la fila que contiene el codeword en la
matriz del codebook.

function [distancia, indice]=error por distorsion(vector, codebook)
% Calcula la distancia euclidea de un vector a su codeword mas cercano.
% Obtiene el indice del codeword.

[tam c, dim]=size (codebook);

D=zeros (1, tam_c);

for i=l:1:tam c

temp=0;

for j=1:1:dim
temp=temp+ (vector (J) —codebook (1, J))."2;

end

D(i)=sgrt (temp) ;
end

[distancia, indicel=min (D) ;

Figura 2.26: funcidn Matlab error_por_distorsion
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Para obtener las posiciones de los codewords iniciales utilizo la funcién codebook_inicial que se
muestra en la figura 2.27. Con el comando Matlab randperm(N) se construye un vector con nUmeros
del 1 al N ordenados aleatoriamente, siendo N el nimero de vectores de observacién, y se toman
los M primeros como indices de los vectores donde se sitlan las posiciones de los centroides
iniciales.

function [codebook]=codebook inicial (vectores, N_codewords)
%t Seleccidna "N _codewords"™ vectores de observacidn aleatorios
% como codewords iniciales.
[tam_w, coordenadas]=size (vectores) ;
p=randperm(tam_v) ;
codebook=zeros (N_codewords, coordenadas);
for i=1:1:N codewords
codebook (1, :)=vectores(p(i), :):
end

Figura 2.27: funcidon Matlab codebook_inicial

Como ejemplo para mostrar el funcionamiento del algoritmo en un espacio bidimensional se utiliza
el procedimiento de la figura 2.28. El resultado es un codebook de 16 elementos a partir de 1.000
vectores de observacién. El ejemplo puede extenderse a cualquier nimero de dimensiones y el
procedimiento seria el mismo.

clear =211

dimensiones=2;

N codewords=16;

N iteracicnes=50;

vectores=rand (1000, dimensiones) ;

% 1. Inicializacidn

codebook=codebook_inicial (vectores, N _codewords);

% 2. Busqueda del codeword mas cercahno

% 3. Actualizacién del centroide

[codebook, error]=algoritmo_Kmeans(vectores, codebook) ;

error_total=error;

% 4. Iteracidn

for i=1:1:N iteraciones
[codebook, error]=algoritmo_Kmeans(vectores, codebook) ;
error_total=[error_total error]:

end

Figura 2.28: procedimiento Matlab para el algoritmo K-means.

La representacion grafica del resultado se muestra en la figura 2.29. Los vectores de observacion
son los puntos verdes y el codebook los azules. La primera grafica muestra la distribucion del
codebook inicial tras el paso 1y la segunda tras 50 iteraciones del algoritmo K-means.
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Figura 2.29: Codebook inicial y final tras 50 iteraciones.

El error medio de cuantificacidon se muestra en la figura 2.30. Su valor disminuye con cada iteracidn
hasta llegar a un valor estable donde el codebook ya no cambia.

015y

0,141

Error medio de cuantificacién
=
a
]

0_ 09 1 1 1 1 1 ]
0 10 20 30 40 50 60

lteraciones

Figura 2.30: Evolucidn del error medio de cuantificacidn.

2.2.2. Codificacion de ventanas con el codebook

Una vez esta construido el codebook, el proceso de codificacidon de los MFCC de una nueva seiial de
voz consiste en calcular la distancia de cada vector de observacién a cada codeword, y asignarle el
valor numérico del indice del codeword cuya distancia sea menor. Este serd el valor de las ventanas
codificadas. La palabra codificada serd un vector con estos valores ordenados cronoldgicamente
(0=O1, Oz...OT, figura 2.31).
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Figura 2.31: Algoritmo para la codificacion de la matriz MFCC con un codebook de tamafio K.

La funcion codificar_palabra se muestra en la figura 2.32. Codifica la matriz MFCC de la palabra de
entrada con el codebook, utilizando la funcidn error_por_distorsion.

function [palabra_codificada]=codificar_palabra( vectores palabra, codebook)
% Codifica la matriz "vectores_palabra™ con el codebook.
[tam v, ~]=size{vectores_palabra);
palabra codificada=zeros(l, tam v);
for i=l:1:tam v
[~, palabra codificada(i)]=...
error_por_distorsion(vectores_palabra(i,:), codebook);

end

Figura 2.32: funcion Matlab codificar_palabra.

2.3. Aplicacién de los modelos ocultos de Markov

Un segmento de voz dividido en T ventanas codificadas es un conjunto de T simbolos V=vj, v3,...vk
obtenidos durante las observaciones 0=04, O-...0t, que puede ser utilizado para entrenar el modelo
oculto de Markov correspondiente a la palabra pronunciada, o para reconocer esa palabra por los
modelos ya entrenados. Para el entrenamiento y reconocimiento de los HMM se emplean los
algoritmos forward-backward y Baum-Welch [2].

En el anexo Ill se hace una introduccion a los HMM.

2.3.1. Algoritmo forward-backward

El algoritmo Forward tiene como objetivo calcular P(O|A), la probabilidad de obtener la secuencia
de observacion O por el modelo A=(A, B, 1), de manera eficiente. Para ello utiliza un método de
calculo inductivo introduciendo una nueva variable; la variable forward a.(i). Se define como la
probabilidad de que se haya obtenido la secuencia de observaciones 04, 0,...0¢ hasta el instante ty
que el sistema se encuentre en el estado S; en ese ultimo instante, dado el modelo A:

a;(i) = P(0,0; ...0¢, q; = Si|A)
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El resultado es una matriz NxT; para un modelo de N estados con T observaciones. Cada columna
se calcula a partir del resultado obtenido para la columna anterior, excepto la primera que se calcula
mediante la observacion inicial:

a,(i) = m; - b;(01), 1<i<N

El resto se calculan de forma inductiva, desde la segunda columna hasta la ultima, segun la formula:

N
at+1(j) = [Z at(i)ai]- bj(0t+1)' 1<t<T-1, 1 S] <N
i=1

Una vez calculada la dltima columna, la probabilidad buscada se obtiene mediante la suma de sus
elementos:

N

POI) = ) ar()

i=1

Este método se utiliza para resolver el problema de reconocimiento [2]. La matriz forward también
es necesaria en el proceso de entrenamiento. La figura 2.33 muestra el cddigo Matlab de la funcién
algoritmo_forward disefiada.

function [Alfa, probl=algoritmo forward(Pi, A, B, O)
% Calcula la matriz forward v P(0|?). Las entradas son las matrices Pi, A
% v B del modelo v el vector de observaciones.
[N_estados, ~]=size(&);
[~, N_observacicnes]=size (0);
Alfa=zeros (N_estados, N_cbservaciones);
2lfa(:, 1)=Pi.*B(0O(1), :)'; %Primera columna
for t=2:1:N observaciones %Induccidn

temp=Alfa(:, t-1)'*A;

Blfa(:, t)=(temp.*B(O(t), :))':
end

prob=sum(Alfa(:, N_observaciones));

Figura 2.33: funcidon Matlab algoritmo_forward.

La variable Backward (i) se define como la probabilidad de haber obtenido las observaciones O+1,
Ot+2,...,01 habiendo partido del estado S; en el instante t, dado el modelo A:

Be()) = P(Ot410¢42 . Orlqe = Si, A)

Las variables forman una matriz, del mismo tamafio que la matriz forward, con los instantes de
tiempo ordenados en columnas. El calculo de las columnas es similar pero en orden inverso,
partiendo de la ultima hasta la primera.
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La ultima columna se inicia dando valor uno a todos los elementos.

El resto de columnas se calculan de forma inductiva.

N

Be® = ) a0 (D, £=T=1, T=2,..,1

j=1

El resultado es la matriz Backward, utilizada en el posterior proceso de entrenamiento [2]. La figura
2.34 muestra la funcién Matlab algoritmo_backward disefiada.

function [Betal=algoritmo backward(, B, 0)
% Calcula la matriz backward. Las entradas son las matrices & y B del
% modelo v el vector de observaciones.
[N_estados, ~]=size(&);
[~ M _observaciones]=size (0);
Beta=zeros (N _estados, N_observaciones);
Beta(:, N_cbservaciones)=ones(N_estados, 1);
for t=N_observacicnes-1:-1:1
temp=B (0 (t+l), :).*Beta(:, t+l)':
Beta(:, t)l=temp*A';
end

Figura 2.34: funcion Matlab algoritmo_backward.

2.3.2. Algoritmo Baum-Welch

El algoritmo Baum-Welch es el método utilizado para resolver el problema del entrenamiento del
HMM. El objetivo del algoritmo es ajustar los parametros del modelo (A, B y ) para maximizar
P(O|A).

El método es iterativo; a partir de unos parametros iniciales se obtienen unos parametros finales
ajustados a la secuencia de observacién. Estos vuelven a iterarse con la misma o con una nueva
secuencia generada por el mismo modelo. Dado un ndmero finito de observaciones no existe un
método analitico que garantice la convergencia de los pardmetros, el algoritmo Baum-Welch se
limita a encontrar un maximo local en la probabilidad P(O|A) [2]. La forma de proceder entonces es
observar la tendencia de los valores de la probabilidad con cada iteracidn y detenerse al llegar a un
valor maximo estable.

Se define una nueva variable, la variable épsilon &(i, j), como la probabilidad de estar en el estado
Sien el instante ty en el Sjen el instante t+1, dada una secuencia de observacién O y un modelo A.

§e(L,J)) = P(q: = Si, Q41 = Sj|0'/1)
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Su valor se obtiene mediante las variables forward y backward [2].

e (Daijbj(O¢+)Be+1()

El conjunto de valores se ordena como una matriz tridimensional de tamafio Nx(T-1)x(T-1). La
figura 2.35 muestra el cddigo Matlab de la funcién variable_Epsilon disefiada. Utiliza las funciones
algoritmo_forward 'y algoritmo_backward.

function [Epsilon]=variable Epsilon(Pi, A, B, O)
% Calcula la matriz tridimensional Epsilon. Las entradas son las
% matrices Pi, A v B del modelo v el vector de cbservacliones.
[N_estados, ~]=size (&);
[~ N_ocbservaciones]=size (0);
[Alfa, probl=algoritmo forward(Pi, A&, B, O0);
[Betal=algoritmo_backward (i, B, 0O);
Epsilon=zeros (N_cbservaciones-1, N_estados, N_estados);
for t=1:1:N_cbservaciones-1
temp=B(O(t+1l), :).*Beta(:, t+l)':
temp=A1fa(:, t)*temps
Epsilon(t, :, :)=temp.*A;
end

Epsilon=Epsilon/prob;

Figura 2.35: funcidon Matlab variable_Epsilon.

También es necesario definir una ultima variable; la variable gamma Y(i). Se define como la
probabilidad de estar en el estado S; en el instante t, dada una secuencia de observaciéon O y un
modelo A.

ve(@) = P(q¢ = 5;10,2)

El valor se obtiene también mediante las variables forward y backward [2].

(i) = ar (DB (D)
Y= "o

Los valores se ordenan como una matriz de tamafio NxT. La figura 2.36 muestra el codigo Matlab
de la funcién variable_Gamma disefiada. Utiliza las funciones algoritmo_forward y algoritmo
_backward.

function [Gammal=variable Gamma (Pi, 2, B, O)

% Calcula la matriz Gamma. Las entradas son las matrices Pi, R y B
% del modelo v el vector de observaciones.

[Alfa, probl=algoritmo forward(Pi, &, B, 0);
[Beta]=algoritmo_backward(E, B, O);

Gamma=Alfa.*Beta;

Gamma=Gamma/prob;

Figura 2.36: funcién Matlab variable_Gamma.
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Mediante las matrices épsilon y gamma, calculadas a partir del modelo A=(A, B, 1) y la secuencia
de observaciones 0, se calcula un nuevo modelo A=(A, B, i) tal que P(0| A) > P(0| A). Para ello se
utilizan las formulas [2]:

2?:1,con Op=v; V't 0))
Yt=17:()

I Y 1))

; =y (0), a;i = — —
' ! Y Z=11Vt(l)

Conviene aclarar que el numerador de la tercera férmula se calcula como la suma, solamente, de
los elementos de la fila j de la matriz gamma correspondientes a los instantes en que se ha
observado el simbolo vi. Es decir, el nimero esperado de veces en el estado j y observando el
simbolo v.

La figura 2.37 muestra el codigo Matlab de la funcién algoritmo_BaumWelch disefiada. Utiliza las
funciones variable_Epsilon y variable_Gamma, y el comando sum de Matlab para sumar elementos
de una matriz.
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function [Pi, A, Bl=algoritmo_BaumWelch (Pi, &, B, O)
% Recalcula las matrices Pi, A v B. Las entradas son las matrices Pi, A v B
% del modelo v el wector de observaciones.
[~, N _cbservacicnes]=size (0);
[N_estados, ~]=size(A);
[N_simbolos, ~]=size(B);
Epsilon=variable Epsilon(Pi, &, B, 0O);
Gamma=variable Gamma (Pi, A, B, 0);
$C3lculo de matriz Pi
Pi=Gamma (:,1);
$Calculo de matriz A
for i=1:1:N_estados-1
temp=Gamma (1, :);
den=sum(temp (l: end-1));
if den>0
for j=1:1:N_estados
num=sum (Epsilon(:, i, j)):
A(i, j)=num/den;
end
end
end
$Calculo de matriz B
for j=1:1:N_estados
den=sum (Gamma (j, :));
if den>0
for k=1:1:N simbolos
num=>0;
for t=1:1:N_ocobservaciones
if o(t)==k
num=num+Gamma (j, t);
end
end
B(k, j)=num/den;
end
end
end

Figura 2.37: funcidon Matlab algoritmo_BaumWelch.

2.3.3. Entrenamiento de los HMM

Para el entrenamiento del HMM correspondiente a una palabra del vocabulario es necesario
obtener un gran nimero de matrices MFCC codificadas de esa palabra, pronunciada por uno o varios
hablantes. Estas matrices codificadas se almacenan en una lista, y cada una de ellas se utiliza como
secuencia de observacion O; para recalcular los pardmetros del modelo, hasta obtener el modelo
final con P(0;|A) media maxima.
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Modelo inicial

Para comenzar el calculo es necesario establecer unos valores iniciales del modelo. Debido a las
restricciones impuestas por ser un proceso temporal, explicadas en el anexo lll, las matrices iniciales
tienen la forma que se muestra en la figura 2.38.

0.3 03 03 0 .. 0]

L 0 03 03 03 0
0 : 0 03 03 03 1/k .. 1/k
n=1,. A= : S B=|: =~
0 ' 0 03 03 0.3 1/k .. 1/k

f . . 0 05 05

L0 .. . .. 0 1

Figura 2.38: Matrices iniciales de un HMM de k simbolos y 3 saltos de estado permitidos.

Los valores de la matriz I1 son debidos a que se comienza siempre en el primer estado.

Los elementos de cada fila de la matriz A suman siempre uno. Sus valores se deben a la restriccion
impuesta al nimero de saltos de estado, normalmente se limita a 3. Damos la misma probabilidad
a todos los saltos desde cada estado.

En la matriz B damos a todos los simbolos la misma probabilidad de observacién en cada estado, y
sus filas también suman siempre uno [2].

La figura 2.39 muestra el cédigo Matlab calculo_HMM_inicio de la funcidn disefiada para calcular
las matrices iniciales.

function [Pi, A, Bl=calculo_HMM inicio(N_estados, N_simboles, saltos_max)
% Calcula las matrices Pi, A v B iniciales. Las entradas son =1 nimerc de
£ estados, el numero de simbolos v los saltos de estado maximos permitidos.
$C3lculo de matriz Pi inicial
Pi=zeros (N_estados, 1);
Pi(l)=1;
$Calculo de matriz A inicial
A=zeros (N_estados);
fila=zeros(l, N estados);
fila(l:saltos_max]=ones(1, saltos_max]/saltos_max;
for i=1:1:N_estados

A(i, :)=fila:

fila=[0 fila(1l:N estados-1)];
end
for i=N_estados-saltos_max+2:1:N_estados

for j=i:1:N estados

A(i, j)=1/ (N _estados-i+1);

end
end
$Calculo de matriz B inicial
B=ones (N _simbolos, N_estados) /N _simbolos;

Figura 2.39: funcidon Matlab calculo HMM _inicio.
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Iteracidn de las secuencias de observacion

Una iteracién en el entrenamiento del HMIM consiste en calcular un modelo final A, a partir de un
modelo inicial Ay de la lista de secuencias de observaciones 01, Oz... Para cada secuencia O; se aplica
el algoritmo Baum-Welch al modelo de entrada Ay se calcula un nuevo modelo Ai. Los elementos de
las matrices del modelo final A son la media aritmética de los correspondientes elementos de las
matrices de los modelos A;.

La figura 2.40 muestra el cédigo Matlab iteracion_HMM de la funcién disefiada. Calcula el modelo
con cada secuencia de observacion de la lista a partir del modelo inicial de entrada. Debido a que
las secuencias no tienen un tamafio determinado, la lista de secuencias de observacién de entrada
estd almacenada en formato cell, con un vector de observaciones por célula. Mediante el comando
Matlab cell2mat se convierte cada célula a formato vector. Utiliza la funcién algoritmo _BaumWelch
para obtener un nuevo modelo a partir de cada secuencia, y la funcidn algoritmo _forward para
calcular las probabilidades P(0i|A). Como salida devuelve el nuevo modelo y la probabilidad P(0i|A)
media.

function [Pi, A, B, probl=iteracion HMM(Pi i, A i, B i, 0O cells)
& Recalcula las matrices Pi, Z v B v obtiene la P(0O|modelo) media.
% Las entradas son las matrices Pi, & v B del modelo inicial v los vectores
% de cbservaciones de la palabra almacenados en cells.
[repeticicnes, ~]=size (0 _cells);
Pi=zeros(size(Pi i));
R=zeros(size (& 1i));
B=zeros(size (B _i));
prob=0;
for n=1:1:repeticiones
O=cellZmat (0O_cells(n)):
[Pi_temp, A temp, B_templ=algoritmo BaumWelch(Pi_ i, A i, B_i, 0);
[~ prob_templ=algoritmo forward(Pi_temp, A temp, B _temp, O);
Pi=Pi+Pi_temp;
A=A+A temp;
B=B+B_temp;
prob=prob+prob_ temp;
end
Pi=Pi/repeticiones;
a=A/repeticiones;
B=B/repeticiones;

prob=prob/repeticiones;

Figura 2.40: funcidn Matlab iteracion_HMM.

El modelo final obtenido vuelve a iterarse con la misma lista de secuencias de observacion,
utilizandolo esta vez como modelo inicial. Este proceso se repite indefinidamente, hasta obtener un
buen modelo A que utilizaremos para la palabra del vocabulario.
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Como ejemplo de utilizacion de las funciones disefiadas, y para comprobar su correcto
funcionamiento, se ha disefiado el procedimiento de la figura 2.41. En él se utiliza el comando
Matlab hmmgenerate que genera secuencias de observacién aleatorias a partir de las matrices A y
B de un modelo real determinado. El objetivo es entrenar un HMM a partir de estas observaciones
que resulte una estimacion del modelo real que las ha generado. La funcion hmmgenerate comienza
por defecto en el instante t=0y el estado So, y genera la primera observacién después del salto, por
ello ha sido necesario afadir una fila y columna iniciales a la matriz A con ap1=1, y una fila a la matriz
B como se muestra en la figura 2.41. Esto hace que en el instante t=0 se salte necesariamente al
estado S;.

clear all
N observaciones=10; %Tamafio de cada serie de observaciones
N_repeticiones=100; %Numero de series de cbssrvaciones

N_iteraciones=100; %Iteraciones del algoritmo Baum-Welch

A real=[0,1,0,0,0; %Matriz transiciones Real

0, 0.5, 0.5, 0.0, 0O ;
0, 0, 0.5, 0.5, 0
0, 0, 0, 0.3, 0.5;
0, 0, 0, 0, 1 1+
B_real=[0,0,0,1; $Matriz observaciones Real
1, 0, 0, o
0, 1, 0, o ;
0, 0, 1, o ;
0, 0, 0, 1 1+
O={}s
for i=1:1:N repeticiones %Produce las sec. de observaciones

[SEQ, STATES]=hmmgenerate (N_observacicnes, A real, B _real);
0=[0; {SEQ}]; %#0k<RGROW
end

[Pi, A, Bl=calculoc HMM inicio(4, 4, 3);%Gensra matrices iniciales
vector prob=zeros (N_iteraciones,1);

for i=1:1:N iteraciones %0Obtiene la estimacidn del modeslo
[Pi, A, B, vector prob(i)]=iteracion HMM(Pi, A, B, O);

end

Figura 2.41: procedimiento Matlab para el entrenamiento de HMM.

El resultado son las matrices del HMM entrenadas que se muestran en la figura 2.42, junto con las
matrices iniciales a su izquierda. Estas matrices se han generado con 100 secuencias de
observaciones iteradas 100 veces. Si comparamos los elementos de las matrices obtenidas con las
matrices reales que se han definido en el cédigo de la figura 2.41, podemos comprobar como los
valores se aproximan. Se obtiene una mejor estimacion cuanto mayor sea el nimero de secuencias
de observacion utilizadas.
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1 2 3 4 A 1 2 E 4
1 0.3333 0.3333 03333 ] 1 0.2668 07332 14670e-213 ]
2 0 0.3333 03333 03333 ¢ p 0 03043 06957  1.4082e-89
3 a ] 0.5000 0.5000 3 ] 0 0.3033 0.6967
4 0 0 0 1 4 0 0 0 1
1 2 E 4 B 1 2 2 4
1 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 1 1 5.5579%-42 0 0
2 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 ¢ 2 11924e-49 1 0.0170 0.0104
3 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 3 0 5.0569e-57 0.9830 01305
4 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 4 0 0 7.8014e-68 0.8591

Figura 2.42: Matrices del HMM iniciales y entrenadas.

Por ultimo queda mostrar cémo evoluciona la probabilidad P(0i|A) media con las iteraciones. El
resultado obtenido del ejemplo anterior se muestra en la figura 2.43. Esta curva alcanza un maximo
en el que el modelo ya no cambia al iterarlo. La representacién grafica de la variacidén de este valor
con cada iteracién permite estimar el momento en que el modelo ya estd entrenado; en este caso
con 10 iteraciones.

0.25 T T T T T T T T T

0151 B

P(O|A) media

0.05F B

U 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Iteraciones

Figura 2.43: Variacion de P(0i|A) media con las iteraciones.

2.3.4. Aplicacion de los HMM para el reconocimiento

Una vez entrenados los HMM de todas las palabras del vocabulario puede hacerse el
reconocimiento de una nueva secuencia de observaciones. Dada una secuencia de observaciones
0, el reconocimiento consiste en calcular P(O|A;) para todos los modelos, y el modelo que genere
el valor mas alto sera el de la palabra elegida como resultado del reconocimiento [2]. Es decir, se va
a elegir cual es el modelo con el que es mas probable haber generado esa secuencia de observacion.

El método para calcular estas probabilidades utiliza la matriz forward. El cdlculo de esta matriz
genera valores numéricos muy pequefios, mds pequefios cuanto mayor sea el nimero de
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observaciones en la secuencia, y en sistemas en coma fija pueden facilmente producir underflow.
Por ello es necesario escalar (o normalizar) los coeficientes a medida que se van calculando.

El método empleado es, después de calcular una columna de la matriz forward, recalcular sus
elementos multiplicdndolos por un coeficiente de escala c: antes de calcular la siguiente columna.

1

Ct ==
?1:1 a. (i)

(2.2)

Los coeficientes de la matriz forward escalados se definen como

a, () = ca, (i) = [1_[ Cs] a. (i) (2.3)
s=1

Se utiliza un método de célculo inductivo. Para un determinado t, los coeficientes se obtienen
mediante los coeficientes calculados y escalados en el instante anterior t-1.

N

@ = ) @1 (aijhy(0p)

j=1

Manipulando las expresiones (2.2) y (2.3) obtenemos lo siguiente.

T N N
Ctz ar(i) = CTZ ar() =1
t=1 i=1 i=1
Equivalente a
T
ﬂct PO =1
t=1

Finalmente, en escala logaritmica

T
loglP(0I2)] = = ) log(c,)
t=1

Es decir, la probabilidad P(O|A) en escala logaritmica sera la suma con signo negativo del logaritmo
de los coeficientes de escala calculados para cada columna [2].

La figura 2.44 muestra el cddigo Matlab algoritmo_forward_Reconocimiento de la funcion
disefiada para el reconocimiento.
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function [Log probl=algoritmo forward Reconocimiento(Pi, A, B, O]
£ Calcula P(0O|modelo) en escala logaritmica en base 10. Las entradas son
% las matrices Pi, & y B del modelo vy el vector de cbservaciones.
[N _estados, ~]=size(R);
[~, N _cbservaciones]=size (0);
Rlfa=zeros (N_estados, N_observaciones];
Log_prob=0;
for t=1:1:N_observacicones
if t==1 % Primera columna
alfa(:, 1)=Pi.*B(O(1), :)':
else % Resto de columnas
temp=&lfa(:, t-1)'*A;

BAlfa(:, t)=(temp.*B(O(Lt), :))"';
end
norm=sum{Alfa{:, t)); % Coeficiente de normalizacidn
if norm==

Log prob=-Inf;

return % Sale de la funcidn
else

alfa(:, t)=alfa(:, t)/norm; % Normaliza la columna
end

Log prob=Log prob+loglO (norm) ;
end

Figura 2.44: funcidon Matlab algoritmo_forward_Reconocimiento.

En la figura 2.45 se muestra un diagrama explicativo de la utilizacidon del algoritmo en el
reconocimiento de una secuencia.

e [sorimo Forvar | P(O[1) —
@ E> : : . COMPARADOR  |——f» MAX
—_—p A —p P(O)2) —p

Figura 2.45: Reconocimiento de la secuencia O mediante los HMMs de p palabras entrenadas.

Es conveniente establecer un limite inferior para la probabilidad logaritmica obtenida, de modo que

si ningin modelo lo supera no se obtenga ningln resultado en el reconocimiento. Esto reduce la
posibilidad de que se den falsos positivos.
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3. Libreria en lenguaje C para el reconocimiento de voz en
sistemas de coma fija

En este apartado se desarrolla una libreria de funciones en lenguaje C para el reconocimiento de
voz en coma fija a partir de las funciones en Matlab disefiadas en el apartado 2. El factor de escala
se especifica a modo de comentario junto a la declaracidn de cada variable. El formato en coma fija
se expresa de este modo: <W, Q>, con W la longitud de palabra y Q los bits de la parte decimal en
complemento a2. En el caso de variables de entrada y salida de funciones se indica en el comentario
de la cabecera de la funcién. Solamente se desarrollan las funciones necesarias para el
reconocimiento, ya que el entrenamiento se hace con las funciones del apartado 2 en el IDE de
Matlab.

El desarrollo de la libreria sigue una metodologia basada en capas, como se muestra en la figura 3.1.

Aplicacién

Libreria

Drivers

Hardware

Figura 3.1: Modelo de programacion de la libreria en capas.

El codigo de la libreria es independiente del resto de las capas. De este modo se pretende que la
libreria sea portable entre distintas plataformas y utilizable en diversas aplicaciones. Se emplean las
recomendaciones del estandar del EECS 381 para la programaciéon y comentado en C[14, 15, 16].

Los ficheros que componen la libreria son los siguientes:

R/
0.0

recortar_audio.h

R/
0.0

analisis_cepstral.h

7
0'0

codificar_palabra.h

R/
0.0

reconocer_palabra.h
abs_transformada_Fourier.h

7 7
0'0 0'0

logaritmo_10.h

X3

%

constantes.h
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3.1. Fichero con los resultados del entrenamiento

Es necesario especificar una serie de constantes globales utilizadas en las funciones de la libreria.

Para ello se incluye un fichero llamado constantes.h. Estas constantes son los parametros iniciales

del programa y los resultados del entrenamiento; el codebook y las matrices de los HMM. La lista

completa de constantes es la siguiente:

/7
0‘0

Constantes del preprocesador. Precedidas del comando #define:

TAM_VENTANA: Numero de muestras de cada ventana. Debe ser una potencia natural de
dos.

TAM_BUFF_REC: Tamanio del buffer circular en el que se almacenan las muestras de audio
recibidas. Debe ser una potencia natural de dos y con capacidad suficiente para almacenar
el tamafio en muestras de cualquier palabra del vocabulario.

TAM_BUFF: Tamaio en ventanas del buffer circular de recepcion.
DESPLAZAMIENTO_VENTANA: En ventanas solapadas, el nimero de muestras compartidas
por dos ventanas adyacentes.

DIV_DESPLAZAMIENTO_VENTANA: Se utiliza para evitar el uso de divisiones al calcular el
numero de ventanas en el segmento de voz. Su valor es la inversa del producto entre el
desplazamiento de ventana y 216,

DESP_FFT: Desplazamiento de bits a la izquierda antes de calcular la FFT. Mejora el
resultado al reducir el ruido de redondeo. Su valor se determina experimentalmente.
UMBRAL_RECONOCIMIENTO: Valor que debe superar la variable coper para la deteccion
del inicio de palabra. Con escala <32,30>.

VENTANAS_BAJO_UMBRAL: Numero de ventanas consecutivas por debajo del umbral de
reconocimiento para la deteccion del final de palabra.

MIN_PROB: Probabilidad umbral minima del modelo con maxima probabilidad. Reduce la
posibilidad de que se den falsos positivos. Con escala <32,15>.

PALABRAS_ENTRENADAS: Numero de palabras del vocabulario entrenadas.
TAMANO_CODEWORD: Dimension de los vectores de codewords.
PALABRAS_CODEBOOK: Numero de codewords en el codebook.

FILTROS_MEL: Numero de filtros en el banco de filtros de Mel.

ESTADOS: Numero de estados en los HMM. Aproximadamente del nimero de ventanas
solapadas que caben en el buffer circular.

Constantes globales. Precedidas del identificador static const.

uintl16_t v_hamming[N]: Vector del tamafo de ventana N con los valores del filtro de
Hamming. Con escala <16,16>.

uintl6_t matriz_filtros_mel[M][N/2]: Matriz bidimensional con los M filtros de Mel
ordenados por filas. Con escala <16,16>.

int16_t tabla_coseno[K][M]: Matriz bidimensional con los valores de la funcién coseno,
utilizados en el calculo de la DCT para los K coeficientes de Mel. Con escala <16,11>.
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=  jnt16_t codebook[C][K]: Matriz con los C codewords ordenados en sus filas. Con escala
<16,10>.

= yint16_t A[P][E][S]: Matriz tridimensional con las matrices de transicién entrenadas de las
P palabras del vocabulario. E es el nUmero de estados y S los saltos de estado permitidos.
Con escala <16,16>.

= yint16_t B[P][CI[E]: Matriz tridimensional con las matrices de observacién entrenadas de
las palabras del vocabulario. Con escala <16,16>.

En el subapartado 4.1 se desarrolla una aplicacion en Matlab para calcular los valores de estas
constantes. Como ejemplo se muestra el fichero constantes.h de la figura 3.2.

#ifndef CONSTANTES H_
#define CONSTANTES H

#define TAM VENTANAE 256

//Tamafio en muestras de las wventanas de enventanado. 2°Int
#define TAM BUFF_REC 8152

//Tamafio del buffer circular de recepcidén de audio. Z*Int
#define MIN_ tam palabra 2000

//Limite minimo del tamafic de palabra

#define DESPLAZAMIENTO VENTANA 1952

// =TAM VENTANA* (l-solapamiento)

#define DIV DESPLAZAMIENTO VENTANA 341L

// =1/DESPLAZAMIENTO VENTANA*65536

#define DESP_FFT 2

//Bits desplazamisnto << entrada a FFT

#define TAM BUFF 43

// =TAM BUFF REC/DESPLAZAMIENTCO VENTANA.

//Méximo nimerc de ventanas soi;padas que cabsn sn TAM BUFF REC
#define UMBRAL_RECONOCIMIENTO 21474841 //<32,30> N -
//Umbral para deteccidénde inicio y final de palabra con energia y cruces por cero
#define VENTANAS BAJO UMBRAL 5

//Ventanas minimas bajo umbral para deteccidén del final de palabra
#define MIN PROB -3276800//<32,15>

//Valor minimo de probabilidad para =l reconocimiento

#define PALABR RAS ENTRENADAS 4

//Nimero de modelos de palabra

#define TAMANO CODEWORD 5

//Tamafio de los codewords del codsbook

#define FILTROS_MEL 20

//Nimero de filas de la matriz Mel

#define GANANCIA 30

//Ganancia en la recepcién de audio

static const uintlé t v_hamming[256]={ 5243 , 5252 , 5279 , 5325 , 5389 ,... Y://<16,169
static const uintl6 t matriz filtros mel[20][128]1={{ 13262 , 26794 , 18838, ...}};//<16,163
static const intlé _t tabla coseno[5][20]={{ 2042 , 1%%1 , 1892 , 1746 , e }Yi//<16,11

#define PALRB RAS CODEBOOE 8

//Nimero de simbolos en el codebook
static const intlé t codebook[8][5]1={{ 11046 , -2376 , -10075 , -1c44 ,... Y/ /16,104
static const char nombre[4][16]1={{" unc " A" dos "ty Phi
#define ESTADOS 20

//Nimero de estados del HMM

static const uintlé_t A[4][20][3]={{{ 3 , 63554 , 157% },{ 51 , 62084 ,... Yyii//<16,165
static const uintlé_t B[4][8][20]1={{{ 40381 , 48321 , 47725 , 52137 ,... Yy S /w16, 16

#endif /¥ CONSTANTES H */

Figura 3.2: Ejemplo del archivo C constantes.h.
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3.2. Funciones para la deteccion de los extremos de la palabra

Este fichero se encarga de dos procesos; el filtrado con el filtro preénfasis y la deteccién de
extremos. La figura 3.3 muestra el fichero recortar_audio.h con la cabecera de las funciones.

#include <stdint.h>
#include "constantes.h”

#ifndef RECORTAR AUDIO H_
#define RECORTAR AUDIO H

Ves
* Recibe una mus escala <16,15>, se filtra con =1
* filtro preénfa lida palabra a reconocer
* Devuelve el wval cuando detecta el final
* tamanc palabra en palabra a reconocer
# e

void recortar audio(intlé t rx L, intlé_t *palabra a reconocer,
int *inicic palabra a reconocer, int *tamano palabra a reconocer);

Ves
* Devuelve los wvalo tamafio
* tamanc palabra a ensergia crucesPorlero,
* con escala <32,30 de la ventana completa e
* indica si la ventan e voz en caso de supe trada
* ce bu indi de Iz ultima muest l= 54
* o
* w

void analisis wventana (uint32 t energia_ crucesPorCero, int *indice buffer,
int *inicio palabra a reconocer, int *tamano palabra a reconocer);

#endif /* RECORTAR AUDIO H */

Figura 3.3: fichero C recortar_audio.h.

La funcién recortar_audio se muestra en la figura 3.4. Recibe una a una las muestras de entrada de
audio en formato <16,15>, las filtra con el filtro preénfasis y las almacena en el buffer circular
palabra_a_reconocer, cuya direccion se pasa por valor a la funcion. Calcula la variable coper a
medida que llegan las muestras, hasta alcanzar el final de la ventana. Entonces ejecuta la funcion
analisis_ventana.

Repite este proceso con cada ventana hasta detectar el final de palabra. Una vez detectado lo indica
en las variables de salida de la funcidn; inicio_palabra_a_reconocery tamano_palabra_a_reconocer
que, excepto en ese momento, ambas valen cero.

Se utilizan las funciones abs y labs de la libreria estandar math.h para calcular el valor absoluto de
variables int y long respectivamente.
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{

void recortar audio(intl6_t rx, intlé_t *palabra a reconocer,

int *inicioc palabra a reconccer, int *tamano palabra a reconocer)

static intlé_t rx ant=0;//<16,15>
/4 Guarda la muestra de audio recibida en el instante anterior
const int32 t a=6225%;//<32,16>

// =0.85 Constante del filtro preénfasis

static intlé_t anterior=0;//<16,15>

/4 Guarda la muestra de audio filtrada en el instante anterior
static int indice buffer=0;

// Indice del buffer de escritura palabra a re

static uint32 t energia_crucesporCero=O;f?<

// Proporcional a la energia y cruces por cero en la wventana.
palabra a reconocer[indice buffer]=(((long)rx<<le)-(long)rx ant¥%a)>>16;//<16,15>
// filtro preénfasis

rx ant=rx;
energia crucesPorCero+=labs((long)palabra a reconocer[indice buffer]*

abs (palabra a reconocer[indice buffer])-(long)anterior*abs (anterior));
anterior=palabra a reconocer[indice buffer];
if ((indice_buffers& (TAM VENTANA-1))==(TAM VENTANA-1))//Final de la ventana
i
analisis wventana(energia_crucesPorCero, &indice buffer,
inicio_palabra_a reconocer, tamano palabra a reconocer);
energia crucesPorCero=0;
}

indice buffer++;
if (indice buffer==TAM BUFF REC)
{

indice buffer=0;

Figura 3.4: funcién C recortar_audio.

La funcién analisis_ventana se muestra en la figura 3.5. Recibe el valor de la variable coper de cada
ventana, y lo compara con las constantes umbrales para decidir el comienzo y final de palabra.

Como salida indica, respecto al buffer circular de recepcidn, el indice de las muestras de inicio y el

tamafio en muestras de la palabra.

46



woid analisis ventana (uint32 t energia crucesPorCero, int *indice buffer,
int *inicio palabra a reconocer, int *tamano palabra a reconocer)

typedef enum { REPOSO,
RECEPCION
}lestadosRx_t;
static estadosRx t estado=REPOSO;
//Estado antes o después de detectar el inicio de la palabra
static uintlé t inicio=0;
//Indice del buffer donde se detecta el inicioc de la palabra
uintle_t final;
//Indice del buffer donde se detecta el final de la palabra
static int contador ventanas=0;
//Contador de las ventanas bajo el umbral para detectar final palabra
switch (estado)
{
case RECEPCION:
{
if (energia crucesPorCeroc>UMBRAL RECONOCIMIENTOQ)
{//No se detecta el final de palabra
contador_wventanas=0;
}
else
{//5e detecta un posible final de palabra
contador_wventanas++;
if (contador ventanas==VENTANAS BAJO UMBRAL)
{//5e detecta el final de palabra
final=(*indice buffer-VENTANAS BAJCO UMBRAL*TAM VENTANA) &
(TAM BUFF REC-1);
energia crucesPorCero=0;
*indice buffer=0;
*inicio:palabra_a_reconocer=inicio;
if (final>inicio)
{//Palabra continua en el buffer circular
*tamano_palabra_a_ reconocer= final-inicio;
}
else
{//Palabra cortada en el buffer circular
*tamano_palabra a reconocer=TAM BUFF REC+final-inicio;
}
estado=REPOS0;

}
break;
default:
{
if (energia_ crucesPorCero>UMBRAL RECONOCIMIENTO)
{//5e detecta =1 inicio de palabra
estado=RECEPCION;
inicio=(*indice_buffer-TAM VENTANA) & (TAM BUFF_REC-1);

Figura 3.5: funcién C analisis_ventana.
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3.3. Funciones para la obtencion de los MFCC

Una vez tenemos el segmento de audio almacenado en el buffer circular y con los extremos de la
palabra delimitados, podemos comenzar con el analisis. El fichero analisis_cepstral.h contiene las
funciones necesarias para obtener la matriz de coeficientes cepstrales de la palabra. La figura 3.6
muestra el fichero con las cabeceras de las funciones.

#include <stdint.h>

#include "constantes.h"

#include "abs_transformada Fourier.h"
#include "logaritmo_10.h"

#ifndef ANATLISIS CEPSTRAL H_
#define ANALISIS CEPSTRAL H_

/ -- analisis cepstral —-- ———
Devuelve la matriz de coeficientes MFCC, con escala <16,10> y tamafic TAM BUFF filas y
TAMANG CODEWORD columnas, y el numeroc de filas utilizadas de ésta, a pafzir del buffer
con el audio x, con escala <16,15>, y los valores de inicio, inicio x, y tamafio de la
palabra recortada en el buffer, tamano x. El tamafic de las ventanas es de TAM VENTANA
muestras solapadas entre s5i comenzando cada ventana DESPLAZAMIENTO VENTANA muestras
despues del comienzo de la anterior. N

* —%

P A

int analisis cepstral(intlé_t *x, int inicio =, int tamano_x,
intl 6_t MFCC[TAM BUFF] [TAMANO CODEWORD]) ;

/* filtrade ventana Hamming ——
* Multiplica cada muestra de la ventana de audid_por cada muestra de la ventana ds
* Hamming. La entrada x, con escala <16,15>,es el buffer con el audio. inicic x es el
* indice donde comienza el audio en el buffer. inicio es5 £l indice donde empieza la
# ventana respacto al inicio de palabra. La wentana tiene 256 muestras. La salida ventana
* es un buffer de TAM VENTANA muestras de 32 bits escalada y en formate complejo para la
* fft. Los 16 bits mas significativos corresponden a la parte real con escala <16,17>, =1
*

resto a la parte imaginaria.
* —*
woid filtrado ventana Hamming(intl6 t *x, int inicio x, int inicio, int32Z t *ventana):;

/ filtrade banco filtros Mel ——
Multiplica cada musestra del valor abscluto al cuadrade de la transformads de Fourier de
la ventana de audio por cada muestra de cada uno de los FILTROS MEL filtros del banco
de filtros de mel, sumandc los resultados de cada filtro. La entrada absZ fft, con
escala <32,18>, son las muestras del valor abscluto al cuadrado de la transformada de
Fourier de la ventana de audio.

La salida mel , con escala <16,14>, =5 un vector de tamafio el numerc de filtros de Ms=1.
* —%
woid filtrado banco_filtros Mel(uint32_t *absZ fft, intlé_t *mel):;

P R

/* transformada inversa coseno —-—- ———
* Obtiene las muestras Z->TAMANC CODEWORD de la transformada inversa del coseno del
* vector de entrada log mel, con escala <32,15>, y tamafio FILTROS MEL. El vector

* resultado lo devuelve en la fila indice wventana de la matriz MFCC, con escala <16,10>.
* —%

wvoid transformada inversa coseno (int32_t *log mel, int indice wventana,
intl6_t MFCC[TAM BUFF] [TAMANO CODEWORDI]) ;

#endif /* ANALISIS CEPSTRAL H */

Figura 3.6: fichero C analisis_cepstral.h.
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La funcion analisis_cepstral se muestra en la figura 3.7. Calcula la matriz de coeficientes cepstrales
a partir del buffer con el audio, la posicidn de inicio y el tamafio en muestras de la palabra. Divide el
segmento en ventanas solapadas y devuelve el nimero de ventanas calculado.

Para cada ventana, aplica las funciones filtrado ventana_Hamming, abs_transformada_Fourier,
filtrado_banco_filtros_Mel, logaritmo_10vy transformada_inversa_coseno. Obtiene los coeficientes
cepstrales que almacena en cada fila de la matriz MFCC.

int analisis cepstral(intlé_t *x, int inicio x, int tamano x,
intlﬁ_t MFCC [TAM_BUFF] [TAMANO_CODEWORD] )
{

int N _wentanas;

// Numerec de ventanas scolapadas enteras gue tiene la palabra
int inicio;
// Indice de la primera muestra de la ventana
int32 t ventana [TAM VENTANRZ];//<l16,15+DESP FFT> Formato Real Imag
Muestr enventanad v filtrad L ] bits m ignificativ n I rte real
Muestras enventanadas y filtradas. Los 16 bits mas significativeos son la parte real
// v el resto la imaginaria (=0)

uint32_t abs2_ fft[TAM VENTANA/Z];//<32,14+2%DESP FFT>

/¢4 Valor absoluto al cuadrado de la transformada de Fourier
intlé t mel [FILTROS MEL];//<16,14>

/4 Vector de coeficientes Mel de la wventana

int32 t log mel [FILTROS MEL];//<32,15>

// Logaritmo en base 10 de los coeficientes Mel
N _ventanas=(((uint32_t)tamanc x*DIV_DESPLAZAMIENTO VENTANA)>>16)-1;
int i;

for (i=0;1i<N_ventanas;it++)

{
inicio=i*DESPLAZAMI ENTO_ VENTANA;
filtrado ventana Hamming(x, inicio_x, inicio, ventana);
abs_transformada Fourier (ventana, abs2_ fft);
filtrado banco filtros Mel(abs2 fft, mel);
logaritmo_ 10 (mel, log mel, FILTROS MEL);
transformada inversa coseno(log mel, i, MFCC);

}

return N_ventanas;

Figura 3.7: funcién C analisis_cepstral.

La funcidn filtrado_ventana_Hamming se muestra en la figura 3.8. Multiplica las muestras de la
ventana por las correspondientes del vector con los valores de la ventana de Hamming. El vector
resultado lo convierte a formato real-imaginario de 32 bits. Los 16 bits mas significativos son la parte
real y el resto la imaginaria, con valor cero.

void filtrado ventana Hamming (intlé_t *x, int inicio x, int inicio, int32_t *ventana)
{
int32_t x h;//<32,31>
// Muestra filtrada con el filtro Hamming
int §;
for (j=0;j<TAM VENTANA;j++)
{
¥ _h=(int32 t)x[(inicio_x+inicio+])$TAM BUFF REC]* (int32 t)v_hamming[j];
ventana[j]=(x_h<<DESP_FFT)&DXFFFFDDUD;//<16,15+BESQ_FFT> Formato Real Imag

Figura 3.8: Funciodn C filtrado_ventana_Hamming.
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La funcidn filtrado_banco_filtros_Mel se muestra en la figura 3.9. Multiplica escalarmente el vector

con la densidad espectral de la ventana por cada fila de la matriz de filtros de Mel, y devuelve los

resultados en un vector.

{

woid filtrado banco filtros Mel (uint3Z t *absZ_ fft, intle_t *mel)

int32 t accum;//<32,30>

S/ Guarda la suma acumulada en el rcalculeo de las coeficientes Mel
int 5;
for (j=0;j<FILTROS MEL;j++)
{//Multiplica la ventana por cada fila de la matriz de filtros Mel
accum=0;
int t;

for (t=ﬂ;t(TAM_VENTBNA/2:t++)
{

accumt=abs2_ fft[t]* (matriz filtros mel[j][t]>>(2*DESP_FFT));
}

mel[jl=(accum>>16)+1;//0->2. Se suma 1 para log 10!'=-in

Hy

Figura 3.9: funcién C filtrado_banco_filtros_Mel.

La funcion transformada_inversa_coseno se muestra en la figura 3.10. Calcula la transformada del

coseno del vector con los coeficientes de Mel en escala logaritmica. Antes de aplicar la DCT se

aumenta el valor de los coeficientes, como se explica en el subapartado 2.1.7.

{

void transformada inversa coseno(int32_t *log _mel, int indice ventana,

intlé_t MFCC[TAM BUFF] [TAMANO CODEWORD])

int32_t accum_c;//<32,26>

/4 Guarda la suma acumulada en el ecalculo de la transformada inversa del cosenco
int 3;
for (4=0;j<TAMANO CODEWORD;Jj++)

{

accum_c=0;
int 1;
fOr(l=0;l<FILTROS_MEL;l++)
{
accum_c+=(int32_t) (tabla_cosenc[j][1])* (log mel[1]+58641L+65536L);
} A —9864=1ogl0(2-1)*2~15
MFCC[indice wventana] [jl=accum c>>16;

Figura 3.10: funcidn C transformada_inversa_coseno.

3.4. Funciones para la codificaciéon de la palabra

La matriz de coeficientes cepstrales MFCC contiene los resultados del andlisis cepstral de las

ventanas almacenados en sus filas. A continuacion se codifica cada fila mediante el codebook. La

figura 3.11 muestra el fichero codificar_palabra.h con la cabecera de la funcién.
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#include <stdint.h>
#include "constantes.h"™

#ifndef CODIFICAR PATLABRA H
#define CODIFICAR_PALABRA H

Neatrrre T . - 7 atel
* Devuelve un ve a5 MECC,

0

fil de fil I P n
* escala <16,10>, n el valor codificado de cada fila. El1 valor de la fila
* codificada es5 e lemento con minima destancia del codebook a esa fila.
* —*

woid codificar palabra(intlé_t MFCC[TAM BUFF] [TAMANCO CODEWORD], int filas MFCC,
int *palabra codificada);

#endif /* CODIFICAR PALABRA H */

Figura 3.11: fichero C codificar_palabra.h.

La funcién codificar_palabra se muestra en la figura 3.12. Obtiene el vector con los cddigos de cada
ventana. Para cada fila de la matriz MFCC se calcula la distancia euclidea al cuadrado a todos los
codewords y se comparan para decidir el indice cuya distancia es menor. Los resultados se
almacenan en un vector.

woid codificar palabra(intlé t MFCC[TAM BUFF] [TAMANC CODEWORD], int filas MFCC,
int *palabra codificada)
{
int32Z_t distancia min;
S/ Valor de distancia del vec
intlé t diferencia;//<16,10>
//Diferencia entre las coord
int32 t temp;//<32,20>
//Guarda la suma acumulada para el cdlculoc de las distancias

//Indice del codeword con la minima distancia
for (i=0;i<filas MFCC;i++)

min=0;
int j;
for (j=0;j<PALABRAS CODEBOOK;j++)
{//Caleculo del indice del codeword mas cercano al vector MF
temp=0;
int k;
for (k=0;k<TRMANO CODEWORD;k++)
{
diferencia=MFCC[i] [k]-codebook[]] [k];
temp+=(int32 t)diferencia*diferencia;
H
if (3==0)
{//Inicia el valor distancia min
distancia min=temp;
H
if (temp<distancia min)
{
min=j;
distancia min=temp;
H
H

palabra codificada[i]l=min;

Figura 3.12: funcion C codificar_palabra.
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3.5. Funciones para el reconocimiento con los HMM

El vector con la palabra codificada contiene los simbolos de la secuencia de observacién que se
utilizara en el reconocimiento con los modelos ocultos de Markov. La figura 3.13 muestra el fichero
reconocer_palabra.h con las cabeceras de las funciones.

#include <stdint.h>
#include "constantes.h"™
#include "logaritmo_10.h"

#ifndef RECONOCER_PALABRA H_
#define RECONOCER_PALABRA H_

int reconocer palabra( int *palabra codificada , int tamano palabra codificada);

f* probabilidad occurrencia sea generada por modelo —————————————————
* Devuelve el logaritmo decimal de la probabilidad de que la palabra codificada haya sidqg
* generada por el meodelo de palabra, en escala <32,15>. Utilizas el algoritmo forward y
* las matrices A y B de transiciones y ocurrencias. La entrada palabra codificada es un
* vector de tamafic tamano palabra codificada con los valores de las ventanas codificadas
* con el codebook. La entrada modelo palabra es el indice del modelo de palabra.

e _w

int32_t probabilidad_ocurrencia_sea_ generada_por_modelo (int *palabra_codificada,
int tamano_palabra codificada, int modeloc palabra);

scala <32,15> y

int indice maxima probabilidad(int32 t *log probabilidad);

#endif /* RECONOCER PALABRA H */

Figura 3.13: fichero C reconocer_palabra.h.

La funcion reconocer_palabra se muestra en la figura 3.14. Obtiene el indice del HMM de la palabra
reconocida.

Para cada HMM del vocabulario entrenado, ejecuta la funcién probabilidad ocurrencia_sea
_generada_por_el_modelo, y se calcula un vector con las probabilidades almacenadas en escala
logaritmica. Compara los valores del vector mediante la funcidn indice_maxima_probabilidad y
devuelve el indice del modelo con el valor maximo.
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{

int reconocer palabra(int *palabra codificada, int tamano palabra codificada)

int32 t log probabilidad[PALABRAS ENTRENADAS];//<32,15>

// Logaritmo decimal de la probabilidad para cada modeloc de palabra
int modelo;
// Indice de
for (modelo=
{

HMM evaluado

0; modelo<PALABRAS ENTRENADAS; modelo++)

log probabilidad[modelo]l=probabilidad ocurrencia sea generada por modelo(
palabra codificada, tamano palabra codificada, modelo);
}

return indice maxima probabilidad(log probabilidad);

Figura 3.14: funcion C reconocer_palabra.

La funcién probabilidad_ocurrencia_sea_generada_por_modelo se muestra en la figura 3.15.
Calcula el logaritmo decimal de la probabilidad de que el vector de observaciones haya sido

generado por el modelo; mediante el algoritmo forward y los coeficientes de escala de la matriz

alfa. Utiliza la funcidn logaritmo_10.

Debido a que la matriz de transiciones tiene un nimero determinado de elementos no nulos en

cada fila se emplea una versién reducida. Esto consigue disminuir el espacio ocupado en memoria

por los modelos ([1-(E+C)/(S+C)]-100%), y reducir el nimero de multiplicaciones en el calculo de la
matriz alfa ([1-(E+1)/(S+1)]-100%).
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int32_ t probabilidad ocurrencia sea generada por modelo (int *palabra codificada,
int tamano_palabra ccdificada, int modelo_palabra)
{
uintlé t alfa[ESTADOS];//<16,15>
// Vector con los valores de la columna t de la matriz alfa
uintlé t alfa t[ESTADOS];//<16,15>
// Vector con los valores de la columna t de la matriz alfa de la iteracién anterior
intlé_t norma;//<16,15>
// Suma de los elementos del vector alfa
uint32_t suma;//<32,31>
// Guarda la suma acumulada para el cdlculo de alfa
int32 t log;//<32,15>
// Logaritmo decimal de norma
int32_t log_acum;//<32,15>
// Acumulador del sumatorioc de log
int j;
for (j=0:; j<ESTADOS; j++).//Valor inicial del vector alfa {1,0,...,0}
{
alfa[j]1=0;
}
alfa[0]=32768;// =1
norma= (uint32_t)B[modelo_palabral [palabra codificada[0]]1[0];
if (norma==0)
{//5i norma es igual a 0 se considera improbable y se le da el valor minimo
return MIN_PROB;
}
logaritmo 10 (&norma, &log_acum, 1);
for (j=1; j<tamanc palabra codificada; j+4)//Calculec inductive matriz alfa
{
int n;
for (n=0; n<ESTADOS; n++)
{
suma=0;
int m;
for (m=0; m<ESTADOS; mt++)
{
if (m==n-2) 5uma+={uint32_t){alfa[m])*{uintBZ_t)(A[modelo_palabra][m][2]);
else if (m==n-1) suma+=(uint32_t) (alfa[m])*
(uint32_t) (A[modelo_palabra] [m] [1]);
else if (m==n)
{
suma+=(uint32_t) (alfa[m]) *(uint32 t) (Almodelo_palabral [m] [0]);
break;

}
alfa t[nl=suma>>16;
}
norma=0;
for (n=0; n<ESTADOS; n++)
{
alfa[n]l=((uint32_t) (alfa_t[n])*
(uint32 t) (B[modelo_palabra]l [palabra codificadal[jl] [n]))>>16;
normat+=alfa[n]:
}
if (norma==0)

{ return MIN_ PROB;

else

{ . .
for (n=0;n<ESTADOS;n++).//5e normaliza para evitar underflow

{

alfa[n]l=((uint32_t)alfa[n]<<15)/ (uint32_ t)norma;
}
logaritmo_ 10 (&norma, s&log, 1);

} log_acumt+=log;

return log acum;

Figura 3.15: funcién C probabilidad_ocurrencia_sea_generada_por_modelo.
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La funcién indice_maxima_probabilidad se muestra en la figura 3.16. Obtiene, a partir del vector
con los logaritmos de las probabilidades de los modelos, el indice del elemento cuyo valor es
maximo. Si éste no supera el valor umbral minimo, la funcidon devuelve el valor -1.

int indice maxima probabilidad(int32_t *log_probabilidad)
{

int indice=0;

/4 Indice del vector de valor mdximo

int i;

for (1=1; idl?ALABRAS_ENTRENADAS; i++4)

{// Obtiene el indice del vector de valor maximo

if (log probabilidad[i]>log probabilidad[indice])
{
indice=i;
}
}
if (log probabilidad[indice] <=MIN PROB)
{// -1 si ninguno supera MIN PROBE
return -1;
}
else
{
return indice;
}

Figura 3.16: funcion C indice_maxima_probabilidad.

3.6. Especificaciones para la transformada de Fourier y el logaritmo
decimal

Existen librerias optimizadas para estas dos funciones, en coma fija y flotante. También algunos DSP
disponen de unidades hardware especializado, HWAFFT. Por ello, es necesario programar estas
funciones especificamente para el sistema en el que se van a ejecutar para obtener los mejores
resultados. Las cabeceras con las especificaciones para programar estas funciones se muestran en
las figuras 3.17 y 3.18.

#ifndef ABS_TRANSFORMADA FOURIER H_
#define ABS_ TRANSFORMADA FOURIER H_

=Y

oD

o,

void abs transformada Fourier (int32 t *ventana, uint32_ t *abs2 fft);

fendif /* ABS TRANSFORMADA FOURIER H */

Figura 3.17: fichero C abs_transformada_Fourier.h.
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#ifndef LOGARITMO 10 _H
#define LOGRRITMC 10 _H

S logaritmo 10
# Devuelve un vector con los logaritmos decimales de los elementos del vector de entrada.
* La entrada X es un vector de tamafio tamano x y escala <16,15>.

* La salida logl0 x es un vector de tamafio tamano x y escala <32,15>.
k. g——
void logaritmo 10(intlé_t *x, int32 t *logl0_x, int tamano x);

#endif /* LOGARITMO 10 H */

Figura 3.18: fichero C logaritmo_10.h.

En los apartados 4.2 y 4.3 se muestran dos ejemplos de codificacién de estas funciones; para PCy
el ezdsp5535.
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4. Demostradores desarrollados para el reconocimiento de voz y
evaluacion de sus prestaciones

4.1. Aplicacion en Matlab con GUI para el entrenamiento del sistema de
reconocimiento de voz

En este subapartado se explica el funcionamiento de la aplicacion desarrollada para el
entrenamiento de los demostradores. El programa utiliza las funciones Matlab del apartado 2. El
objetivo es, mediante un interfaz grafico creado con la herramienta de edicidon de GUI de Matlab,
facilitar la introduccién de los datos con los que entrenar el codebook y los HMM vy guardar los
resultados. Permite ademds comprobar el funcionamiento del sistema de reconocimiento de voz,
modificar los parametros iniciales y visualizar graficamente los resultados de cada etapa.

El interfaz se compone de las secciones:

Introduccidn de los valores iniciales.
Grabacion de voz.

Entrenamiento del codebook.
Entrenamiento de los HMM.
Reconocimiento de voz.

o U A WN PR

Guardar los resultados.
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Introduccion de los valores iniciales

Umbral Energia-CrucesXcero

0.002
Max. de ventanas bajo el umbral s

Numero de filtros de Mel 20
Numero de coeficientes MFCC 5
Solapamiento entre ventanas 025
Frecuencia paso bajo (Hz) 4000
Numero de estados del HMM 20
Saltos de estado permitidos 3

e

— Grabar palabr:

uno -

dos.

ltres. 0 Grabar palabra Grabar 1min
cuatro -

Proi
Ventanas
b=

GUARDAR

(@ Escuchar

Fseuenar

Archivo

u Interfaz lil_léJ
REDW® a
' FILTROS DE MEL

— Valores I 045 — Datos.
Tiempo de grabacién (s) 3 04 GUARDAR
Frecuencia de muestreo (Hz) 8000 035
Tamafio de ventana (muestras) 256 - i

CARGAR

I
1000

L B
1500 2000

L
2500

L L
3000 3500

— Constantes a C—

@

0 500 4000
Frecuencia (Hz)
— Entr — Reconol
Codebook
16
Codewords rRENAR -
lteraciones £
MM

dos
tres.
cuatro

ENTRENAR ToDO

Figura 4.1: Interfaz para la introduccidn de los valores iniciales.

La figura 4.1 muestra en rojo el panel de introduccién de los datos iniciales. En la parte superior hay

una lista con las variables iniciales y un cuadro de texto (Edit Text) a la derecha de cada una, donde

es posible modificar su valor. En la figura 4.1 se muestran los valores por defecto. En la parte inferior

izquierda hay otro cuadro de texto. En él se introducen las palabras del vocabulario que queremos

gue el sistema reconozca, las que vamos a entrenar. Para introducir una palabra la escribimos en el

cuadroy pulsamos el botdn Nueva palabra. Aparecerd en los Listbox del resto de paneles y el cuadro

se pondra en blanco para la introduccién de una nueva palabra. Una vez hemos introducido todos

los datos pulsamos el botdon OK.

Utiliza la funcion:

v' matriz_filtros_mel.m
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Grabacion de voz

Interfaz

WKLY

— Walores inicials

Tiempo de grabacién (s)
Frecuencia de muestreo (Hz)
Tamafio de ventana (muestras)
Umbral Energia-CrucesXcero
Max. de ventanas bajo el umbral
Numero de filtros de Mel
Numero de coeficientes MFCC
Solapamiento entre ventanas
Frecuencia paso bajo (Hz)
Numero de estados del HMM
Saltos de estado permitidos

01

0.08
0.06
0.04
0.02
0
-0.02
-0.04

GUARDAR

i

- CARGAR

— Constantes a C—

[o]

008 ! 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
f™ Grabar palabr:
— Entr -

uno pa Codebook-
fr: 1 02 Grabar palabra Grabar 1min Codewords 16
cuatro v, ENTRENAR Grabar

lteraciones s

—
Ventanas
i
uno -

dos
GUARDAR tres EE
Escuchar cuatro k% ﬁﬂ

Archivo | ()

Figura 4.2: Interfaz para la grabacion de voz.

La figura 4.2 muestra en rojo el panel de grabacién de voz. En la parte superior izquierda se
encuentra la lista (Listbox) con las palabras del vocabulario a entrenar. Seleccionamos una palabra
y pulsamos Grabar palabra. A continuacién pronunciamos la palabra en el micréfono hasta que
aparezca la representacién de la seiial en el grafico. Para analizarla, pulsamos los botones Preénfasis
y Recortar. Se mostraran los resultados de cada funcion en el grafico. Con el botdn Escuchar
podemos reproducir el audio con las sefales generadas durante el analisis, y mostrar su DFT con el
botdn FFT o su funcidn de energia y cruces por cero con E_CO.

Si el resultado es correcto pulsamos Guardar y el resultado se guardard, incrementandose el
contador de repeticiones de la palabra junto al Listbox. También se mostrard en el grafico la matriz
MFCC generada.

Para agilizar el proceso podemos pulsar el botdn Grabar 1min y grabar con el micréfono durante 1
minuto, repitiendo numerosas veces la palabra seleccionada. También es posible introducir estos
datos mediante un archivo de audio pulsando el botén Archivo. El nombre del archivo debe ser el
nombre de la palabra con la extensién .mat, y estar guardado en una carpeta llamada /grabaciones
en el directorio raiz. El audio debe estar almacenado en un vector columna llamado audio, con
codificacién de 16 bits monocanal y la frecuencia de muestreo introducida en el panel de valores
iniciales.
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Utiliza las funciones:

v grabar_voz.m
filtro_preEnfasis.m
analisis_coper.m
recortar.m
coeficientes_mel.m
cepstrum.m

AN NN NN

analisis_palabra.m

Entrenamiento del codebook

Bl interfaz

LEUW®

— Valores ini

Tiempo de grabacion (s)
Frecuencia de muestreo (Hz)
Tamafrio de ventana (muestras)
Umbral Energia-CrucesXcero
Max. de ventanas bajo el umbral
Nimero de filtros de Mel
Nimero de coeficientes MFCC
Solapamiento entre ventanas
Frecuencia paso bajo (Hz)
Numero de estados del HMM

8000

258 |

0.002
20

0.25
4000

w

Error de cuantificacion
o
[:%]

ERROR DE CUANTIFICACION

— Constantes a C—

— Grabar palabr;

uno -

GUARDAR
Fecuchar

Archivo | () Escuchar

ENTRENAR TODO

Saltos de estado permitidos 3 A3
46
ox C
44 . . L . . . L )
30 40 50 60 70 80 90 100
lteraciones
f Entr — R

Codebook

dos

lires 1 02 Grabar palabra Grabar 1min Codewords 16

lcuatro il : ENTRENAR Grabar
lteraciones 100

(ventnse |

Figura 4.3: Interfaz para el entrenamiento del codebook.

La figura 4.3 muestra en rojo el panel de entrenamiento del codebook. El entrenamiento se hace

con todas las matrices MFCC obtenidas de las grabaciones con el panel anterior. En los Edit Text de

la parte izquierda podemos introducir el nimero de codewords que formardn el codebook y las

iteraciones del algoritmo K-means con las que vamos a entrenarlo. Pulsando el botén ENTRENAR se

genera el codebook y se muestra la grafica con el error de cuantificacion total en cada iteracion.

Utiliza las funciones:

v algoritmo_Kmeans.m

v error_por_distorsion.m

v" codebook_inicial.m
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Entrenamiento de los HMM

Interfaz

R A

— Valores, I

Tiempo de grabacion (s)
Frecuencia de muestreo {(Hz)
Tamafio de ventana (muestras)
Umbral Energia-CrucesXcero
Max. de ventanas bajo el umbral
Nimero de filtros de Mel
Numero de coeficientes MECC
Solapamiento entre ventanas
Frecuencia paso bajo (Hz)
Numero de estados del HMM
Saltos de estado permitidos

Nueva palabra

aoon

0.002
£
0.;5

4000

I |

— Grabar palabr

uno -

dos
res 102 Grabarpaiaba | Grabar tmin
cuatro 2

Pro
’7

|

( P{O/Modelo calculado) )

log

]

IS

-7

CURVAS DE APRENDIZAJE

— Datos

[

)

&

GUARDAR

b
LI

— Constantes a C—

=l

-1- ﬁ
5 10 15 20 25 3

0
Iteraciones

0

40

45

Codebook.

Codewords 18
lteraciones 50

ENTRENAR

Eseuchar

Archivo

‘GUARDAR

() Escuchar

HMM

a
dos

tres ENTRENAR

cuatro -

7

.

Grabar

Figura 4.4: Interfaz para el entrenamiento de los HMM.

La figura 4.4 muestra en rojo el panel de entrenamiento de los HMM. El panel se puede utilizar una
vez obtenido el codebook. Seleccionando una palabra del Listbox y pulsando el botén ENTRENAR se
ejecuta una iteracion del algoritmo Baum-Welch para el modelo de la palabra seleccionada.
Marcando el botén TODO se iterara continuamente para todos los modelos, mostrando al final de
cada iteracion las curvas de aprendizaje como aparece en la figura 4.4. Para detener el proceso

volvemos a pulsar el botén para desmarcarlo.

Utiliza las funciones:

<\

AU NN N VNN

iteracion_HMM.m

variable_Epsilon.m
variable_Gamma.m

codificar_palabra.m
error_por_distorsion.m
algoritmo_forward.m
algoritmo_backward.m

algoritmo_BaumWelch.m
calculo_ HMM _inicio.m
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Reconocimiento de voz

B Interfaz

L899

— Walores inicials

Tiempo de grabacién (s)
Frecuencia de muestreo (Hz)

Solapamiento entre ventanas
Frecuencia paso bajo (Hz)
Numero de estados del HMM
Saltos de estado permitidos

Nueva palabra

8000

Tamafio de ventana (muestras) 256 -
Umbral Energia-CrucesXcero 0.002
Max. de ventanas bajo el umbral 5
Nimero de filtros de Mel 20
Nimero de coeficientes MFCC 5

0.25
4000

— Grabar palabr;

uno -
dos

ltres. 1 02 ‘Grabar palabra Grabar 1min
‘cuatro -

. .
Ventanas
GUARDAR
i

Archivo | () Escuchar

PALABRA PARA RECONOCER

— Datos:

GUARDAR

&
L[l

— Constantes a C—

®

015 . . . . . . . |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
— Entr r—"‘ ‘
Codebook-
16

Codewords ErTREAR -

lteraciones g0

M

cuatro

uno

dos

tres ENTRENAR TODO

cuatro

PO | Modeloicuatro)) =6.2751e-08

Figura 4.5: Interfaz para el reconocimiento de voz.

La figura 4.5 muestra en rojo el panel de reconocimiento de voz. Se puede utilizar una vez se han

entrenado los HMM del vocabulario. Para reconocer una palabra pulsamos el botdn Grabar y la

pronunciamos en el micréfono hasta que se muestre la sefial en el grafico. Si se ha reconocido

aparecerd el nombre de la palabra y la probabilidad obtenida del modelo con la que se ha

reconocido, como muestra la figura 4.5. Si no, apareceran signos de interrogacion.

Utiliza las funciones:

<\

N NN N VR NE RN

grabar_voz.m
filtro_preEnfasis.m
analisis_coper.m
recortar.m
coeficientes_mel.m
cepstrum.m
analisis_palabra.m
codificar_palabra.m
error_por_distorsion.m

algoritmo_forward_reconocimiento.m
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Guardar los resultados

B Interfaz

L9899

— Valores inicial

Tiempo de grabacién (s)
Frecuencia de muestreo (Hz)
Tamafio de ventana (muestras)
Umbral Energia-CrucesXcero
Max. de ventanas bajo el umbral
Nimero de filtros de Mel
Nimero de coeficientes MFCC
Solapamiento entre ventanas
Frecuencia paso bajo (Hz)
Numero de estados del HMM
Saltos de estado permitidos

Nueva palabra

8000

256 A
0.002

20

0.25
4000

[

— Grabar palabr

uno -

dos
tres 102 orabarpsiabra | Gravar 1min
cuatro -

. _
’7

Ventanas

Fecusher

GUARDAR

Archivo | () Escuchar

codewords

CODEBOOK

— Datos.

GUARDAR

g
L[E

— Constantes a C—

=
L}

B

0 2 3 6
coeficientes MFCC
— Entr — Recono
Codebook.
18
Codewords ErTREAR -
lteraciones 50
HHM
cuatro

uno

dos

tres ENTRENAR TODO

‘cuatro o

P(O | Modelo(cuatro)) =6.2751e-08

Figura 4.6: Interfaz para guardar los resultados.

Una vez entrenado y comprobado que el sistema de reconocimiento de voz funciona correctamente

podemos guardar los resultados. La figura 4.6 muestra en rojo el panel para ello. El boton GUARDAR

almacena en un fichero llamado Datos.mat los parametros iniciales, la lista de repeticiones de audio

grabadas y todos los resultados del entrenamiento de los HMM en formato struct. El codebook se

guarda en un fichero aparte, llamado Codebook.mat.

Mediante el botén CARGAR se cargan los datos guardados en la sesidn anterior para poder seguir

entrenandolos o utilizarlos en reconocimiento.

El botdén C genera el fichero constantes.h, explicado en el subapartado 3.1, en formato de texto con
los datos y resultados del entrenamiento en lenguaje C.
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4.2. Programa en C de reconocimiento de voz a partir de un archivo WAV
para PC

Este programa utiliza las funciones de la libreria en lenguaje C desarrollada en el apartado 3, y el
fichero constantes.h ha sido generado mediante la aplicacion Matlab del subapartado 4.1. El
objetivo es, a partir de un fichero de audio con una lista de palabras pronunciadas, obtener como
resultado la lista en pantalla con las palabras reconocidas. El programa se ejecutara en un PC (Intel
Core i7-3612QM CPU@2.10GHz, RAM 6.0GB) con Windows 7.

Se ha utilizado el entorno de desarrollo integrado Dev-C++ para elaborar el programa. Como
ejemplo, en la figura 4.7, se muestra el resultado por consola para un sistema de reconocimiento de
voz con un vocabulario de 4 palabras, utilizando un archivo de audio WAV con 33 palabras
pronunciadas. Las lineas en blanco son los casos en que la palabra no se ha reconocido.

7 CAUsers\Public\Documents\C_PC_reconocimient_vez\Reconocimiento_voz.exe [E=ET=

Figura 4.7: resultados por consola del reconocimiento de voz.

La figura 4.8 muestra el fichero con la funcién principal del programa, main.c. La funcidn
leer_archivoAudio utiliza la libreria sndfile para leer el archivo WAV, y guardar todas las muestras en
buff_audio. También muestra por pantalla los datos obtenidos de la cabecera del archivo [8]. Una
vez guardadas las muestras, se recorre el buffer buscando el comienzo y final de cada palabra,
analizandolas y escribiendo en pantalla el resultado del reconocimiento. Utiliza la libreria estandar
de C time.h para medir el tiempo de ejecucién del reconocimiento de voz [9]. Para evaluar
concretamente el tiempo de ejecucidn de las funciones de reconocimiento serd necesario suprimir
las lineas dedicadas a mostrar los resultados por pantalla.
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#include <sndfile.h>

#include <time.h>

#include "analisis cepstral.h™
#include "codificar palabra.h™
#include "reconocer_ palabra.h™
#include "recortar audio.h"

int *buf audio;

int leer archivoAudio();//Almacena en buff audio mediante malloc las muestras del WAV

int main()
{
intlé_t palabra a reconocer [TAM BUFF _REC];//<l1¢,15>
//buffer circular gue almacena ls de audioc filtrado
int tamano_palabra_a reconocer=0;
//Tamafic en muestras de la palabra recortada sn el buffer
int inicio_palabra a_reconocer=0;
//Inicic de la palabra recortada en el buffer
intl6_t MFCC[TAM BUFF] [TAMANO CODEWORD];//<16,10>

//Matriz de los Mel Frecuency Cepstral Coeficients de la palabra recortada

int palabra_codificada[TAM_BUFF];

A/ Palabra codificada con los indices del codebook
int indice caracter=0;

//Indice de escritura del buffer(

int inicioc=1;

//Indica si es el inicioc del programa, para borrar el mensaje de inicic en el display

int filas MFCC;
//Nimerc de wentanas solapadas gue tiene la palabra recortada
int palabra;
//Indice de la palabra reconocida. -1 si no se ha reconocido
int *audio;
clock t ¢ _ini, c fin;
int cont_palabras=0;
int tamano_ audio=0;
tamano audic=leer archiveoRudio();
getch();
int i;
int contador_ 100=0;
c_ini=clock(); //Tiempeoc de inicio
for (i=0;i<tamano_audioc;i++)
{
intlée_t x=buf audio[i]>>16;
recortar audio(x, palabra a reconocer, &inicio palabra a reconocer,

&tamano_palabra a reconocer);

if (tamanc_palabra a_reconocer>MIN tam palabra)//Se ha dstectado la palabra

{
cont_palabras++;
filas MFCC=analisis cepstral (palabra a reconocer,

inicic palabra a reconocer, tamanc palabra a reconocer, MFCC);

codificar palabra( MFCC, filas MFCC, palabra codificada);
palabra=reconocer_palabra( palabra codificada, filas MFCC);
if (palabra>=0)//Se ha reconocido
{

printf (" ")

int §;

for (j=0;3<16;3++)

printf ("%c”, nombre[palabral[j]);

%rintf("\n");
tamano_palabra_a reconocer=0;

}
c_fin=clock();//Tiempo final

printf (" \n")

printf("%d palabras, %.3f seg.", cont_palabras, (double) (c_fin-c ini)/CLOCKS_ PER_SEC);
getch ()7

exit (0);

Figura 4.8: funcién principal main.
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Debido a que el procesador del PC dispone de FPU, se pueden utilizar variables de tipo double y
obtener mayor precision en los cdlculos del logaritmo y de la DFT. Para desarrollar el cédigo de estas
funciones se siguen las especificaciones de las cabeceras; subapartado 3.6. Es necesario hacer
casting y multiplicar por una constante de escala para convertir los enteros a reales al comienzo de
estas funciones, y los reales a enteros para devolver el resultado.

La funcidn abs_transformada_Fourier se muestra en la figura 4.9. Utiliza la funcién rdft incluida en
la libreria General Purpose FFT Package para el calculo de la DFT en coma flotante [10].

#include "abs_transformada Fourier.h"

#define NMAX 512 //256 muestras Real y compleja
#define NMAXSQRT 16

void abs transformada Fourier (int32 t *ventana, uint32 t *abs2 fft)
{
int ip[NMAXSQRT + 2];
double a[NMAX + 1], w[NMAX * 5 / 4], temp;
static int inicio=1;
if(inicio)
{
ip[01=0;
inicio=0;
}
int i;
for (i=0; i<NMAX/2;i++) //Convierte a double y escala cada muestra. <16,17> —> double
{
al[2*i]=(double) (ventanal[i]>>15)*7.62%4e-08; //Parte r
al2%1+11=0; //Parte compleja
}
rdft (NMAX, 1, a, ip, w); //FFT
temp=a[0]*a[0];
abs2 fft[0]=(uint32 t) (temp*262144);
for(i=1;i<NMAX/2;i++) //Valor absolutoc cuadrado
{
temp=a[Z*%i]*a[2*i]4+a[2*i+1l]*a[2*%i+1];
abs2 fft[i]=(uint32_t) (temp*262144);//Escala. Conviserte a entero. double-><32,

(3]

=]

Figura 4.9: funcién C en coma flotante abs_transformada_Fourier.
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La funcion logaritmo_10 utiliza la funcidn log10 de la libreria estandar math.h en coma flotante. El

codigo se muestra en la figura 4.10.

#include "logaritmo_10.h"

void logaritmo 10 (intlé_t *x, int32 t *logll_x,
{

double x d;

double logl0 = d;

int i; T

for (i=0;i<tamano_x;i++) //Cada muestra del

{
x_d=(double)x[i]*3.0518e-05; //Esca
logl0_x d=loglO(x d)*327685; //Loga
logl0 x[i]l=(int3Z t)logl0 x d; //Conv

la y convierte a double. <16,15> —->double
ritmoc en base 10 y sescala. double-> <32,15
lerte a entero.

int tamano_ x)

Figura 4.10: funcion C en coma flotante logaritmo_10.
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4.3. Programa en C de reconocimiento de voz en tiempo real para el
ezdsp5535 de Texas Instruments

El TMS320C5535 de Texas Instruments es un procesador digital de sefiales (DSP) de coma fija que
incluye una unidad de aceleracién de FFT (HWAFFT). El sistema incluye funciones en su memoria
ROM para el uso de esta unidad [12], y el fabricante facilita ademas una libreria con funciones
optimizadas (dsplib) para este tipo de procesadores en coma fija [11]. También incluye el software
IDE Code Composer Studio (CCS) con el compilador y las herramientas para el desarrollo y test del
programa. La figura 4.11 muestra el ezdsp5535 con el programa de reconocimiento de voz en
funcionamiento.

@ DSP
ALIMENTACION | TMS320C5535

LEDS — ‘
‘
L -
| = CODEC AIC3204
DISPLAY + P
SWITCHES - _ —— ENTRADA DE AUDIO
N B AT

T 'l | e
1 | F | I (S (R | | |

Figura 4.11: programa funcionando en el ezdsp5535.

El programa disefiado tiene como objetivo, mediante un micréfono conectado a la entrada de audio
del sistema, procesar la sefial entrante y detectar el principio y final de la palabra en tiempo real.
Una vez detectada, procesarla aplicando las funciones de reconocimiento de voz, mostrar en el
display el resultado y continuar analizando la sefial de audio entrante. Utiliza las funciones de la
libreria C de reconocimiento de voz desarrolladas en el apartado 3, y el fichero constantes.h
obtenido mediante la aplicacién desarrollada en el apartado 4.1.

La figura 4.13 muestra la funcion principal main y la subrutina de interrupcion para la recepcion de
audio ISR_I2S_rx.

Cuando arranca el programa, la funcidn inicializa_sistema ejecuta lo siguiente:

1. Configura la posicion en memoria de los vectores de interrupcion.
Inicializa el puerto serie sincrono /°C para la configuracién del cddec.
Configura el cédec AIC3204 para la conversion A/D con frecuencia de muestreo de 8.000
Hz, 30 dB de ganancia y recepcién monocanal.

4. |Inicializa el puerto serie sincrono /°S para la recepcion de datos del cédec.

5. Habilita la interrupcion /2S2.

6. Inicializa el display, los leds y los switches.
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7. Habilita las interrupciones globales.

El programa entra en el bucle principal desde el que se producen interrupciones periddicas del
puerto IS. Estas interrupciones llaman a la subrutina ISR_I2S_rx en la que se lee un nuevo dato de
audio y se ejecuta la funcion recortar_audio. Las muestras a la salida de la funcidn se guardan en el
buffer circular palabra_a_reconocer.

Cuando se detecta el final de la palabra se indica con los valores en las variables inicio_palabra_a
_reconocer y tamano_palabra_a_reconocer. Se deshabilitan las interrupciones del 1252 y se analiza
el segmento de voz mediante la funcién analisis_cepstral. La matriz MFCC se codifica con la funcidn
codificar_palabra, y el vector resultado se reconoce con la funcidn reconocer_palabra. La palabra
se muestra en el display mediante la funcidn escribe_en_display. Esta funciéon también ilumina el
led verde para indicar que se ha reconocido.

Se vuelven a habilitar las interrupciones del /1252 y se continta en el bucle principal recibiendo
muestras de audio.

Pulsando uno de los dos switches, la funcién lee_pulsadores aumenta o disminuye en una unidad la
ganancia del cédec. Esto es necesario para ajustar el volumen del audio de entrada con el utilizado
en el micréfono del PC durante el entrenamiento. Pulsando los dos switches a la vez se reinicia a
30dB.

] NOR FLASH
MICROFONO
EMIF
DISPLAY
AUDIO IN 12C
T — coDEC AD | 1ps2 12C |
DSP

| : : SAR A/D Gploﬂ !E ? |
SWITCHES e LEDS
Analog input

Figura 4.12: diagrama de bloques del demostrador en el ezdsp5535.

En la figura 4.12 se muestra el diagrama de bloques con el DSP y los periféricos principales
empleados.
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#include <analisis_cepstral.h>
#include <codificar_palabra.h>
#include <reconocer_palabra.h>
#include <recortar_audio.h>

intl6_t palabra_a_reconocer[TAM_BUFF_REC];//<16,15> buffer circular.Almacena 1s de audio filtrado
int tamano_palabra_a_reconocer=8; //Tamano en muestras de la palabra recortada en el buffer
int inicio_palabra_a_reconocer=8; //Inicio de la palabra recortada en el buffer

interrupt void ISR_I2S_rx(veid);//Interrupcion de recepcién de audio

void inicializa_sistema(void); //Inicializa el sistema y habilita la interrupcion del microfono
void escribe_en_display(int); J/Muestra en el display el resultado de la palabra de entrada
void lee_pulsadores(void); //Lee pulsadores para controlar el display

void main(void)

{
int16_t MFCC[TAM_BUFF][TAMANO_CODEWORD];//<16,18> Matriz de los MFCC
int palabra_codificada[TAM_BUFF]; //Palabra codificada con los indices del codebook
int filas_MFCC; //Namero de ventanas solapadas que tiene la palabra recortada
int palabra; //Indice de la palabra reconocida. -1 si no se ha reconocido
inicializa sistema();
while(1)
{
if(tamano_palabra_a_reconocer>MIN_tam_palabra)//Se ha detectado la palabra
{
CPU->IER®=0;//Desabilita interrupcidn de recepcidn de 1252
filas MFCC=analisis_ cepstral(palabra_a_reconocer, inicio_palabra_a_reconocer,
tamano_palabra_a_reconocer, MFCC);
codificar_palabra( MFCC, filas_MFCC, palabra_codificada);
palabra=reconocer_palabra( palabra_codificada, filas MFCC);
if (palabra»=8)//Se ha reconocido
{
escribe_en_display(palabra);
¥
tamano_palabra_a_reconocer=8;
CPU->IER®=1<<15;//Habilita interrupcidn de recepcidn de I252
¥
lee_pulsadores();
¥
b

interrupt void ISR_I2S_rx(veoid)//Se ejecuta a la frecuencia de muestreo Fs=88080Hz

{
int16_t rx_R;
int32_t datoR_32;
I125_read32(I2S2,8datoR_32,8datoR_32); //Lee de la salida del conversor A/D
rx_R=datoR_32>>16;
recortar_audio(rx_R, palabra_a_reconocer, &inicio_palabra_a_reconocer,
&tamano_palabra_a_reconocer);

Figura 4.13: Funciones C main e ISR_I2S_rx.

La funcién abs_transformada_Fourier se muestra en la figura 4.14. Utiliza las funciones hwafft_bry
hwafft_256pts para ventanas de 256 muestras. Utilizan la unidad hardware HWAFFT y sus cddigos
los incluye el fabricante en la memoria ROM del sistema. Para utilizarlas es necesario incluir el
archivo hwafft.h en la cabecera de la funcidn, y especificar en el linker del programa la posicion en
memoria ROM de las funciones. También es necesario colocar los buffers utilizados por las funciones
en posiciones concretas de memoria [11, 12], como se muestra en la parte superior de la figura 4.13.
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#include "abs_transformada_Fourier.h”
#include "hwafft.h"”

#define ALIGNMENT 2*256

[/ Almacena el buffer de entrada de la funcion hwfft_br en una posicidn alineada de memoria
#pragma DATA SECTION(data_br buf, "data br buf");

#pragma DATA_ALIGN (data_br_buf, ALIGNMENT);

int32_t data_br_buf[256];

int32_t scratch_buf[256];

void abs_transformada_Fourier(int32_t *ventana, uint32_t *abs2_fft)
{
uintlé_t out_sel; //Indica donde esta la salida de hwfft
int32_t *data_br = data_br_buf;//buffer para la fft
int32_t *scratch = scratch_buf;//buffer para la fft
intl6_t real;//<16,9> Parte real de la transformada de Fourier
intlé_t imag;//<16,9> Parte imaginaria de la transformada de Fourier

hwafft_br(ventana, data_br, 258);// Bit reverse
out_sel=hwafft_ 256pts(data_br, scratch, scratch, data_br, FFT_FLAG , SCALE FLAG );
int 3j; // EScala-»> /256=2"8
if (out_sel==0UT_SEL_DATA)//La transformada de Fourier esta en data br
{
for (j=0;3<128;j++)
{
imag=data_br[j] & OxBOBOFFFF;
real=data_br[j]>>16;
abs2 fft[j]=(int32_t)real*(int32_t)real+(int32_t)imag*(int32_t)imag;
¥
3

else//La transformada de Fourier estd en scratch
1
for (j=©;j<128;j++)

imag=scratch[j] & @xBEEeFFFF;
real=scratch[j]>>16;
abs2 fft[j]=(int32_t)real*(int32_t)real+(int32 t)imag*(int32_t)imag;

Figura 4.14: funcidn C en coma fija abs_transformada_Fourier.

La funcién logaritmo_10 utiliza log_10 de la libreria C55x DSPLIB de Texas Instruments [11]. El cddigo
se muestra en la figura 4.15. Es necesario incluirla en la cabecera de la funcién.

#include "logaritmo_18.h"
#include <dsplib.h>

void legaritmo_l@(intl6_t *x, int32_t *logl®_x, int tamano_x)
{

¥

log 18 (x, loglP_x, tamano_x);

Figura 4.15: funcién C en coma fija logaritmo_10.
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4.4, Resultados experimentales

Para evaluar el funcionamiento de los demostradores desarrollados en este apartado se va a realizar
una serie de pruebas experimentales y a exponer los resultados obtenidos. El objetivo es comprobar
el funcionamiento, y observar cdmo influye en el resultado el proceso de entrenamiento y las
variables iniciales utilizadas. También se pretende comparar los resultados de los tres sistemas para
exponer en las conclusiones sus ventajas e inconvenientes.

Los datos iniciales utilizados en los experimentos son los siguientes:

e Frecuencia de muestreo: 8.000 Hz.

e Tamafio de ventana: 256 muestras.

e Solapamiento entre ventanas: 25%.

e Umbral minimo de energia y cruces por cero de la ventana: 0.002.
e Ventanas bajo el umbral para la deteccién del final de palabra: 5.
e Numero de filtros de Mel: 20.

e Numero de coeficientes cepstrales por ventana: 5.

e Frecuencia maxima paso bajo: 4.000 Hz.

e Estados de los HMM: 20.

e Saltos de estado permitidos: 3.

El micréfono utilizado para el entrenamiento y reconocimiento es el micréfono electret incorporado
en el Smartphone Samsung Galaxy A5. El entrenamiento y reconocimiento se realizan en la misma
sala por un Unico hablante. Se utiliza la misma grabaciéon de audio con 23 repeticiones de cada
palabra para evaluar los dos sistemas en lenguaje C. El sistema en lenguaje Matlab se evalla
directamente con el micréfono, repitiendo cada palabra 23 veces.

En primer lugar se comprueban las tasas de reconocimiento y el tiempo de ejecucién medio, desde
el momento en que la palabra estd almacenada en memoria hasta que se reconoce. Se varia el
numero de entrenamientos por palabra y el tamafio del codebook. Las 3 palabras del vocabulario
entrenado son las siguientes: “uno”, “dos” y “tres”. El DSP trabaja a 100MHz. Las tablas 4.1, 4.2 y
4.3 muestran los resultados.

10 Entrenamientos/palabra
Codewords 8 16 32
PC (Matlab)l] PC(C) DSP (C) |PC(Matlab)] PC(C) DSP (C) |PC(Matlab){ PC(C) DSP (C)

uno 0.609 0.522 0.391 0.435 0.130 0.000 0.348 0.000 0.000

dos 0.478 0.000 0.174 0.609 0.000 0.043 0.000 0.000 0.043

tres 0.652 0.000 0.000 0.261 0.043 0.000 0.500 0.043 0.174
TOTAL 0.580 0.174 0.188 0.435 0.058 0.014 0.283 0.014 0.072

T. medio(ms) 7.67 1.82 30.4 8.306 2.12 31.1 8.425 2.12 36.28

Tabla 4.1: Tasas de reconocimiento y tiempo de ejecucidn para 10 entrenamientos/palabra.
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50 Entrenamientos/palabra
Codewords 8 16 32
PC(Matlab)l PC(C) DSP (C) |PC(Matlab)] PC(C) DSP (C) |PC(Matlab)| PC(C) DSP (C)

uno 1.000 0.957 0.913 0.826 0.913 0.783 0.696 0.000 0.130

dos 0.609 0.435 0.130 0.652 0.348 0.304 0.826 0.304 0.217

tres 0.739 0.522 0.565 0.739 0.217 0.261 0.250 0.087 0.000
TOTAL 0.783 0.638 0.536 0.739 0.493 0.449 0.591 0.130 0.116

T. medio(ms) 6.779 1.82 26.17 8.019 2.12 27.56 8.548 2.12 31.27

Tabla 4.2: Tasas de reconocimiento y tiempo de ejecucidn para 50 entrenamientos/palabra.

100 Entrenamientos/palabra
Codewords 8 16 32
PC (Matlab)] PC(C) DSP (C) |PC(Matlab)| PC(C) DSP (C) |Pc(Matlab)| PC(C) DSP (C)

uno 0.870 0.609 0.783 0.957 1.000 0.957 0.913 0.913 0.957

dos 1.000 0.913 0.696 0.739 0.565 0.522 0.696 0.348 0.304

tres 0.783 0.522 0.478 0.913 0.739 0.783 0.696 0.261 0.130
TOTAL 0.884 0.681 0.652 0.870 0.768 0.754 0.804 0.507 0.464
T.medio(ms)] 8.264 1.82 20.83 8.452 2.12 22.356 9.069 2.12 33.44

Tabla 4.3: Tasas de reconocimiento y tiempo de ejecucidn para 100 entrenamientos/palabra.

Se observa cdmo la tasa de reconocimiento aumenta con el nimero de entrenamientos. También
se aprecia un mejor resultado con codewords pequeiios. Esto puede deberse a que, al haber menos
simbolos, las matrices requieren un menor entrenamiento. El tiempo de ejecucién aumenta con el
tamanio del codebook, debido a que requiere un mayor nimero de comparaciones en el proceso de
codificacién y los cdlculos con las matrices de observaciones son mas grandes.

A continuacidn se comprueban los resultados al variar el numero de MFCCs por ventana. Se utiliza
un codebook de 16 elementos y 100 entrenamientos por palabra. La tabla 4.4 muestra los

resultados.
MFCCs 3 5 7
PC (Matlab)] PC(C) DSP (C) |pc(matlab)| Pc(C) DSP(C) |PC(Matlab)| PC(C) DSP (C)
uno 0.783 1.000 0.826 1.000 0.913 1.000 0.826 0.783 0.913
dos 0.870 0.739 0.739 0.870 0.478 0.696 0.696 0.522 0.391
tres 0.478 0.391 0.174 0.739 0.652 0.261 0.565 0.565 0.261
TOTAL 0.710 0.710 0.580 0.870 0.681 0.652 0.696 0.623 0.522
T. medio(ms)|  8.376 2.12 215 8.807 2.12 22.42 9.071 2.12 23.56

Tabla 4.4: Tasas de reconocimiento y tiempo de ejecucién variando el nimero de MFCCs.

Se observa como los resultados son ligeramente mejores con un nimero de MFCCs en torno a 5
elementos. También se aprecia un aumento en el tiempo de procesamiento con el aumento de los
MFCCs debido a que se requieren calculos con vectores de mayor tamaiio.
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Por ultimo se entrena un vocabulario de 10 palabras mediante 150 entrenamientos por palabra. El

vocabulario entrenado es: “uno”, “dos”, ..., “nueve” y “cero”. Se emplean 5 MFCCs por ventana y un

codeword de 16 elementos. La tabla 4.5 muestra los resultados.

PC (Matlab)] PC(C) DSP (C)
uno 0.652 0.696 0.435
dos 0.783 0.739 0.826
tres 0.870 0.913 0.739
cuatro 0.783 0.652 0.696
cinco 0.696 0.609 0.435
seis 0.739 0.565 0.478
siete 0.739 0.696 0.739
ocho 0.957 0.913 0.826
nueve 0.826 0.783 0.565
cero 0.913 0.826 0.870
TOTAL 0.796 0.739 0.661
T. medio(ms)| 11.815 5.21 42.32

Tabla 4.5: Tasas de reconocimiento y tiempo de ejecucién para un vocabulario de 10 palabras.

Se comprueba como al aumentar el nimero de palabras en el vocabulario se reduce la tasa de

reconocimiento. Esto se debe a que se producen confusiones entre palabras fonéticamente

similares. También se aprecia un aumento en el tiempo de procesamiento debido a que la secuencia

introducida se compara con un mayor nimero de modelos.

En general se observa que los mejores resultados se obtienen con las funciones en Matlab, ya que

utilizan precisiéon de coma flotante de 64 bits en todos sus calculos. Con los demostradores en C se
obtienen mejores resultados en PC. Esto se debe a que dispone de FPU y los cdlculos de la FFT y el
logaritmo son mas precisos; en formato double de 64 bits. El DSP realiza éstos calculos en coma fija

con enteros de 32 bits.
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5. Conclusiones

Durante este trabajo se ha hecho un estudio, analisis y desarrollo de funciones para el tratamiento
de senales de audio y reconocimiento de voz en los lenguajes de programacién Matlab y C. Se han
aplicado los conocimientos tedricos obtenidos del estudio de los modelos ocultos de Markov y del
analisis de sefales de audio en la programacidon de una libreria de utilidad practica en futuros
proyectos en los que sea necesario el reconocimiento de comandos de voz.

Desde el punto de vista académico se han desarrollado nuevos conocimientos en el tratamiento
digital de sefiales, y se han reforzado y llevado a la practica los ya adquiridos. Se han mejorado las
habilidades de programacién en los lenguajes C y Matlab, y ha sido necesario aprender a utilizar
herramientas desconocidas de programacion, como el entorno de desarrollo de GUI de Matlab y las
librerias para el tratamiento de datos y audio en lenguaje C. También se ha profundizado en el
conocimiento de los sistemas empotrados en coma fija, en concreto del ezdsp5535, de su
arquitectura y capacidades, y de las herramientas disponibles para el desarrollo de proyectos. Ha
sido necesario realizar un estudio previo y busqueda en numerosas fuentes sobre la materia, y
redactar la presente memoria utilizando el lenguaje y estructura de un documento técnico.

5.1 Valoracion de resultados

A partir de los tres demostradores elaborados en el apartado 4 y de los resultados experimentales
obtenidos, se puede afirmar que la libreria funciona correctamente. Ademas se han cumplido los
objetivos iniciales del proyecto expuestos en el apartado 1. El propdsito del trabajo no era obtener
una alta tasa de reconocimiento de voz sino, conociendo las limitaciones que ofrecen los sistemas
empotrados en coma fija, elaborar una libreria multiplataforma de reconocimiento de voz sencilla
y funcional.

La tasa de reconocimiento varia dependiendo de los pardmetros iniciales utilizados. Cuanto mayor
es el nimero de repeticiones en el entrenamiento de una palabra, mayor es la tasa obtenida para
ésta. El numero de palabras en el vocabulario también influye, pues se producen errores por
confusion entre palabras fonéticamente similares; esto puede reducirse mediante la utilizacion de
un nivel de probabilidad de salida minimo. También puede comprobarse como influye la precision
de los datos en el resultado. La utilizacién de precision en coma fija limita en gran medida las
posibilidades de mejora en la tasa de reconocimiento.

5.2 Lineas futuras de trabajo

El factor que mas influye en los resultados del trabajo es el entrenamiento del sistema, y el éxito del
reconocimiento de una palabra depende de que en el entrenamiento se hayan utilizado muestras
de sefial similares. Las muestras utilizadas para el entrenamiento son obtenidas mediante el
micréfono conectado al PC, y no son exactamente como las utilizadas en el reconocimiento con el
micréfono conectado al sistema empotrado. Una mejora que aumentaria la tasa de reconocimiento
seria desarrollar un método de obtencién de las muestras de audio directamente del sistema
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empotrado en el que se va a reconocer, y transferirlas al PC en el que realizar el entrenamiento. En
el caso del ezdsp5535 esto podria hacerse mediante el puerto USB disponible en la placa.
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Anexos

I. Caracteristicas de la senal de voz

Una de las principales areas de trabajo del procesamiento digital de sefiales es el procesado digital
de voz. Para entender como funciona el reconocimiento de patrones de voz es necesario entender
como se produce la voz en el aparato fonador humano y sus caracteristicas basicas.

I.1. Produccién de la voz en el aparato fonador humano

Una onda sonora es una onda longitudinal que se propaga con forma esférica en medios elasticos,
produciendo una variacién local de su presion y densidad. Las variaciones de presidon producen un
movimiento de vibracion en las moléculas transmitiendo a su vez el movimiento a las moléculas
vecinas. La percepcién de estas variaciones de presiéon por el oido produce la sensacidn de sonido.
En general, el oido humano puede percibir vibraciones entre 20 y 20.000 Hz, el llamado espectro
audible [18].

El aparato fonador humano se compone del conjunto de drganos utilizados en la funcidn del habla.
El sonido es generado por el aire que es impulsado con fuerza desde los pulmones, recorre las
cavidades laringeas y supra-gléticas y es expulsado por la nariz y boca. En la cavidad laringea, al final
de la traquea, se encuentran las cuerdas vocales, que son dos repliegues membranosos que vibran
durante la expulsién del aire. Durante el proceso del habla las cuerdas vocales estan continuamente
abriendo y cerrandose, produciendo los llamados fonemas sonorizados y no sonorizados. El tamano
de las cuerdas vocales y sus pliegues caracterizan el tono de la voz, que permite distinguir a cada
hablante, y si el hablante es un nifio o un adulto, un hombre o una mujer [18].

En los fonemas sonorizados las cuerdas vocales estan cerradas y vibran a la denominada frecuencia
fundamental, entre 110 y 300 ciclos por segundo, dependiendo del tono. El sonido producido por
las cuerdas vocales en tension se debe al el efecto Bernoulli, al atravesar el aire el estrecho hueco
entre las ellas. Es una especie de zumbido que se aproxima, en el modelado digital, a un tren de
impulsos constante (3, 18].

En los no sonorizados las cuerdas estan abiertas y el aire es expulsado sin resistencia por la traquea,
produciendo aproximadamente ruido blanco.

Las sucesiones de trenes de pulsos y ruido blanco producidos en la laringe son moldeados y filtrados
a su paso por el resto de cavidades que funcionan como elementos resonantes. Este conjunto de
cavidades se denomina tracto vocal y se compone de tres partes; la faringe, la cavidad oral y el tracto
nasal. La fuerza con la que los pulmones expulsan el aire determina el volumen del sonido, y la
posicidon de la lengua permite dirigir el aire por unos conductos u otros, produciendo diferentes tipos
de resonancias. La lengua, el paladar y los labios intervienen en la produccién consciente de los
diferentes sonidos, son los elementos de articulacidn de las palabras [18].

79



En el modelo Source-Filter para la sintesis digital de voz, el tracto vocal se modela como un filtro
lineal de parametros variables, y un amplificador de ganancia variable a su entrada que determina
la intensidad de la excitacion. Los elementos del filtro varian de forma mucho mas lenta que la
excitacion, por lo que se considera cuasi-estatico. La accion de los elementos de articulacidn esta
considerada en los pardmetros variables del filtro. Los fonemas sonorizados y no sonorizados se
producen en fuentes diferentes, que se conectan a la entrada mediante un interruptor [3].

TONO

GENERADOR PARAMETROS

DE TREN DE GANANCIA
IMPULSOS |

GENERADOR |
DE RUIDO

BLANCO

FILTRO DEL
% voz
TRACTO VOCAL

Figura A.1: Modelo Source-Filter para la sintesis digital de voz.

[.2. Tipos de fonemas y sus caracteristicas principales

Los fonemas son las unidades basicas que componen el sonido hablado. Se dividen en dos tipos
principales; vocalicos y consonantes [19].

Vocalicos

Los vocdlicos son fonemas sonoros que se producen mediante la excitacién de la cavidad oral por
los pulsos aire, generados en las cuerdas vocales sin la obstruccién del tracto vocal. El periodo de
estos pulsos es el tono. La vibracién de las cuerdas vocales produce ondas sonoras con un espectro
distribuido, y a su paso por el tracto vocal algunas frecuencias son atenuadas y otras reforzadas. La
boca permanece abierta y la forma y tamafo de las cavidades atravesadas determinan las
frecuencias resonantes, llamadas también formantes, que son las bandas de frecuencia que salen
reforzadas, y en las que se concentra la mayor parte de la energia del espectro de la sefial. Las
vocales tienen tres formantes principales entre los 200y 3.000 Hz, dependiendo de la persona. Cada
sonido vocal produce un reparto y posicion de la energia diferente en el espectro, siendo esto clave
en el proceso de reconocimiento de voz. Existen tantas formantes como cavidades resonantes hay
en el tracto, pero en la mayoria de los lenguajes basta con las dos primeras formantes para
caracterizar un fonema vocal. El resto de formantes caracterizan otras propiedades del sonido,
como el timbre. En sintesis digital de voz se modela como un generador de trenes de impulsos de
frecuencia variable y filtrado con el filtro del tracto vocal [4].

80



fal

20

Potencia (dB)
o

2 1 | | | | | | 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Frecuencia (HZ)

Figura A.2: Espectro del fonema vocalico /a/ y sus formantes.

El la figura A.2 observamos un primer pico en 125 Hz. Esta es la frecuencia fundamental generada
por las cuerdas vocales, y los demdas picos que se repiten cada 125 Hz son sus armodnicos. Las
formantes son las acumulaciones de energia que se aprecian como maximos locales en la
envolvente del espectro [3].

Consonantes

En los fonemas consonantes las cuerdas vocales estan relajadas y no producen vibracién, con
algunas excepciones. El aire sale con fuerza por la faringe y es obstruido a su paso por el tracto vocal,
formando una turbulencia audible. Las consonantes quedan caracterizadas fonéticamente por el
modo y lugar en el que se produce la obstruccién, y el sonido esta determinado por la formay la
duracidon en el tiempo del ruido generado en la turbulencia. En sintesis digital de voz se modela
como un generador de ruido aleatorio conectado a su salida a un interruptor y al filtro del tracto
vocal.

Si las cuerdas vocales vibran o no tenemos consonantes sonoras y no sonoras. En castellano algunas
consonantes sonoras son lam, la b y la d. Las consonantes sonoras se diferencian de las vocales en
gue hay una obstruccién en la salida del aire, la boca no permanece abierta.

Las consonantes plosivas se caracterizan en que el aire es acumulado durante un breve espacio de
tiempo antes de ser expulsado, produciéndose un momento de silencio antes de escucharse el
sonido. En castellano tenemos la p, la t y la k entre otras [20].
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II. Factores que afectan a la calidad en grabadoras digitales de
audio

Los factores que influyen en la calidad de recepcion de audio en un sistema digital son; el ruido, la
acustica del entorno y la calidad del micréfono, entre otros.

Ruido

El ruido en un sistema digital proviene de diversas fuentes. El producido en el entorno por aparatos
electrénicos, murmullos, soplidos en el micréfono..., que se combinan con la sefial de audio
aditivamente y reducen la relacidn sefal-ruido de entrada al sistema.

El proceso de cuantificacién en la conversion analdgico-digital produce una sefial digital con una
relacion sefal-ruido, respecto a la sefial analdgica, segun la férmula:

SNRQ(dB) = 6.0206 - b + 1.7609

Donde b es el numero de bits utilizados en la cuantificacion. El valor minimo requerido es de 8 bits
para una calidad baja. Se obtiene una gran mejora en la calidad utilizando una cuantificacién de 16
bits, que es la mas habitual.

Acustica

La acustica del entorno en el que se esta percibiendo la sefial de voz puede producir alteraciones en
el espectro debido a la resonancia de las paredes, en el caso de estar en una habitacién, y producirse
ecos por el impacto de la sefial en superficies y objetos cercanos, que llegaran al receptor reflejados
y con retardo respecto a la sefial original. Esto influye negativamente en los sistemas de
reconocimiento de voz, haciendo que la calidad dependa en gran medida del lugar en el que se lleve
a cabo.

Micréfonos

El micréfono es el encargado de transformar la energia acustica en eléctrica. El modo mas habitual
de clasificarlos es segun la forma en la que hacen esta transformacidn. Las caracteristicas de un
micréfono que nos interesan para el reconocimiento de voz son la sensibilidad, que es la capacidad
de captar con precision sefiales acusticas de baja potencia, y la respuesta en frecuencia, que es el
rango de frecuencias que es capaz de capturar sin perder sensibilidad. Existe una amplia variedad
de micréfonos, los dos mas utilizados actualmente son los dindamicos y de condensador [21].

El micréfono dindmico o de bobina mévil. El sonido se transforma mediante la vibracién de una

membrana, que hace mover un solenoide sujeto a ésta en el interior de un campo magnético,
generando una corriente eléctrica. Admiten un nivel muy alto de presién sonora y son muy robustos,
pero ofrecen una baja sensibilidad y pobre respuesta en altas frecuencias.

82



El microfono de condensador o electret. Se basa en los cambios que se producen en la capacidad de

un condensador de placas al variar la distancia de separacion entre éstas. Una de las placas esta
sujeta a una membrana como en el caso anterior y la otra permanece fija. Son los mas utilizados en
estudios de grabacién debido a su gran sensibilidad y a que producen una respuesta plana en un
amplio rango de frecuencias. Su desventaja es que necesitan alimentacion externa y son mas fragiles
[21].

V4

Cdpsula

. e
Salida

Figura A.3: Circuito tipico de micréfono electret con preamplificador y alimentacidn.

Los micréfonos de los teléfonos méviles actuales son de tipo condensador. Durante el desarrollo de
este trabajo se ha utilizado el micréfono incorporado en el Smartphone Samsung Galaxy A5 (2017).
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III. Introducciéon a los modelos ocultos de Markov para
reconocimiento de voz

Un proceso discreto de Markov esta limitado a sistemas en los que cada estado corresponde a un
evento observable. Este modelo es muy restrictivo para ser aplicado a otros muchos problemas
reales; por ello, surge la necesidad de extender el concepto para incluir los casos en los que la
observacién es una funcion probabilistica del estado. Un modelo oculto de Markov (HMM) describe
un proceso doblemente estocastico, en el que uno de sus procesos no es observable y sus
caracteristicas solo pueden determinarse mediante otro proceso estocastico, que son los resultados
observables que produce el modelo.

Las caracteristicas de un HMM de tiempo discreto son [2]:

1. N, es el numero de estados en el proceso. A pesar de que los estados estan ocultos tienen
un significado fisico y resulta relevante el modo en que se interconectan entre si. Los
estados individuales se denotan como S={Ss,..,Sx} y el estado del sistema en el momento ¢
como qt.

2. M, es el nimero de simbolos generados en cada estado. Estos son los resultados
observables que produce el modelo. Se denotan como V={Vy,..,Vu}.

3. A, eslamatriz NxN de probabilidades de transicion entre estados. El elemento aj; se define
como la probabilidad de transicidn del estado S;, al S;:

aj=P[qr+1=Sq:=S], 1<ij<N
La suma de los elementos de cada fila es igual a uno.

4. B, es la matriz NxM de probabilidades de las observaciones. El elemento bj(k) se
define como la probabilidad de observar el simbolo k cuando el sistema se encuentra en el
estado S;:

bj(k) =P[vkent|qt=S)], 1<j<N, 1<k<M
La suma de los elementos de cada fila es igual a uno.

5. II, es la matriz Nx1 de probabilidades de estado iniciales. El elemento m; es la
probabilidad de que en el momento inicial, t=1, el sistema se encuentre en el estado S;:

m=P[q:=Si], 1<i<N
La suma de sus elementos es igual a uno.

La notacidn compacta utilizada para definir un HMM es A=(A, B, m) y la cadena de observaciones
generada por el modelo hasta el instante t=T, 0=01, 05...0r.

En reconocimiento de voz se imponen una serie de restricciones iniciales al modelo que simplifican
el andlisis. Debido a que la sefial de voz es un proceso temporal se supone que siempre se comienza
en el estado S3, y se avanza de izquierda a derecha, nunca al revés. También se impone un nimero
maximo de transiciones entre estados. Tipicamente de cada estado se puede saltar al siguiente y al
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posterior al siguiente, en caso de que exista, o quedarse en el mismo. La figura A.4 muestra un
ejemplo del diagrama de estados obtenido tras estas restricciones.

d13 d24
bi(1) b2(1) ba(1) ba(1)
b1(2) b2(2) ha(2) b(2)
b1(3) b2(3) hs(3) ba(3)

Figura A.4: Cadena de HMM con 4 estados y 3 observaciones posibles por estado.

Esto reduce el nimero de componentes no nulas de las matrices A y II. Con estas restricciones la
matriz A queda como una matriz triangular superior en la que cada fila tiene tres elementos no
nulos, seguidos desde la diagonal hacia su derecha, excepto las dos ultimas filas que tienen dos y
uno respectivamente. La matriz II tiene el primer elemento de valor uno y el resto ceros.

Una vez explicado el modelo, los problemas que son necesarios abordar para el reconocimiento de
voz son dos; el problema de evaluacidn y el de optimizacién.

[I1.1. Problema de evaluacion

Dado un determinado modelo A=(A, B, ) y un conjunto de observaciones 0=0j, 0...0r hasta un
instante T, écual es la probabilidad de que esas observaciones hayan sido generadas por dicho
modelo? Es decir, P(0|A) [2].

La solucidn a este problema permite comparar entre varios modelos y decidir cudl de ellos se
aproxima mas al modelo generador del conjunto de observaciones O.

La forma directa de resolver el problema es enumerar cada posible secuencia de estados alcanzables
hasta el instante T, Q=q1, qz,.qr Y, suponiendo independencia estadistica entre observaciones,
aplicar la férmula:

PO = ) P(OIQ.D)- P
todo Q

Resolver la ecuacién para un modelo de N estados conlleva un total de 2-T-NT calculos;
concretamente 2-(T-1)-NT multiplicaciones y NT-1 sumas. Para un nimero alto de observaciones el
calculo resulta practicamente imposible.
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Para resolver el problema de forma eficiente se utiliza el algoritmo Forward, con el cual se soluciona
mediante un nimero del orden de N2-T calculos.

I11.2. Problema de optimizacién

Dado un conjunto de observaciones 0=01, 0...0r, écomo obtengo un modelo A=(A, B, 1), y como
ajusto sus parametros para que P(0|A) sea maxima [2]?

La solucién de este problema permite encontrar, dada una serie de observaciones procedentes de
una determinada fuente, el modelo éptimo que mejor describe el comportamiento de esa fuente.
Este es el lamado "entrenamiento" de un HMM.

El entrenamiento es el problema mas dificil que presentan los HMM y no existe una manera 6ptima
de resolverlo analiticamente. El método que utilizaré es el algoritmo de Baum-Welch, que obtiene
un maximo local como solucién a partir de un modelo inicial y mediante sucesivas iteraciones del
algoritmo.
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