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Resum

La interacci6 home-maquina per mitja de la veu eobrmoltes arees
d’investigacid. Es destaquen entre altres, el reigement de la parla, la sintesis i
identificacié de discurs, la verificacio i identiéicid6 de locutor i I'activacié per veu
(ordres) de sistemes robotics. Reconeéixer la garlaatural i simple per a les persones,
pero és un treball complex per a les maquinesjyelexisteixen diverses metodologies
I tecniques, entre elles les Xarxes Neuronals.

L’'objectiu d’aquest treball és desenvolupar unaaeen Matlab per al
reconeixement i identificacié de paraules pronutesaper un locutor, entre un conjunt
de paraules possibles, i amb una bona fiabilitas dl’'uns marges preestablerts. El
sistema és independent del locutor que pronungiaraula, és a dir, aquest locutor no
haura intervingut en el procés d’entrenament céésia.

S’ha dissenyat una interficie que permet I'adqidstel senyal de veu i el seu
processament mitjancant xarxes neuronals i al&enmiques. Adaptant una part de
control al sistema, es podria utilitzar per donatres a un robot com I'Alfa6Uvic o

qualsevol altre dispositiu.
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Summary

The man-machine interaction by voice covers mameasiof research. Among
others, we have systems for speech recognitiorecbpsynthesis and identification,
verification and speaker identification, and voamivation (orders) for robotic systems.
Recognizing speech is natural and simple for peodple it is a complex task for
machines for which several methodologies and teglas exists, including artificial
neural networks.

The aim of this work is to develop a Matlab basedl tfor recognition and
identification of words spoken by a speaker, frosetof possible words and with good
reliability within predetermined margins. The systes speaker independent, meaning
that the user of the system has not been involvedtie training process of the system.

During the project, an 1/O interface has been desigthat allows performing
signal acquisition and processing of voice througkural networks and other
techniques. Adapting a control part, the systenidcba used to give orders to a robot,

for example Alfa6Uvic robot or other devices.
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1. INTRODUCCIO

Basicament, el reconeixement de veu és un procéasigficacié de patrons, que el
seu objectiu és classificar el senyal d’entrada @eustica) en una seqiéencia de patrons
previament apresos i emmagatzemats en uns dicisodar models acustics i de
llenguatge. Aquest procés de classificacié supogse, el senyal de veu pot ser
analitzada en segments de curta duracio i repaaseatla un dels segments pel seu
contingut frequencial, de forma semblant al funaiment de la oida humana.

Al parlar de reconeixement de veu, ens podem inaaginnumerables camps
d’'aplicacié; des de la domotica, la intel-ligenaidificial, ajuda a discapacitats fisics,
aviacié tant civil com militar, les telecomunidanos i serveis afegits com la
automatitzacio dels serveis d’operadora, la validde compres amb targeta de credit,
etc.

Aplicacions com les mencionades han sigut per ntefhps una fita pels
investigadors, perdo malgrat els grans avancos k&gics d’avui en dia, no ha sigut
possible arribar a un resultat similar al de I'éssema. Lo que semblava ser un
problema senzil,b, amb el temps s’ha convertit era uasca cada vegada meés
complicada. La comprensio del que sentim no editnitieda solament a I'oida, sin6
que és una funcié molt més complexa d’elaboracidraiégica. L'oida compleix la
funcié de captar el so, pero el reconeixement dateim és una funcid purament
cerebral.

1.1 Objectius

General

Aconseguir tenir una eina en Matlab que sigui cafggeconéixer una paraula,
pronunciada per un locutor, entre un conjunt deaydas possibles, amb una alta
fiabilitat dins d'uns marges preestablerts. Elesmst ha d'identificar la paraula d'un
conjunt de paraules predeterminades o bé indicarmpués cap de les paraules del
conjunt. A meés, el funcionament ha de ser indepandiel locutor que digui la paraula.
Es dissenyara una interficie que permeti l'adgdistel senyal de veu i el seu
processament mitjangant xarxes neuronals per tedatmeixer la paraula pronunciada.
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Especifics
» Reconeixement de paraules aillades
» De vocabulari restringit i limitat a unes poquesapides
» De locutor independent
» Elaborat amb Matlab
» Classificar mitjangant xarxes neuronals artificials
» Bon index d’efectivitat (minim un 80%)

1.2 Aplicacié del reconeixedor de veu

Adaptant una part de control al sistema reconeixddoveu d’aquest treball, és
podria utilitzar per controlar el robot Alfa6UVidonant determinades ordres verbals

per qualsevol locutor ja que és un sistema indegrgrakl locutor.

En la figura 1.1podem veure un esquema complet del sistema emajjene

por—t

Microfon Reconeixedor de veu ) Control Bra¢ Robotic

Figura 1.1 Esquema del sistema complet

La part de control queda fora de I'ambit d’aquesball, pero es tractaria
d’activar una sortida determinada en funcio dealapla reconeguda i mitjancant algun

dispositiu de control com un PLC activar els motmgents dels brag robotic

L’alfa6UVic (fig.1.2) és un brac¢ robotic de 6 Graus de llibertat dissemy
desenvolupat a la Universitat de Vic, la seva fangrincipal és la utilitzacié en
docéncia, sobretot en les assignatures del grainy@r@ Mecatronica i el grau en
Enginyeria Electronica i Automatica.

-10-
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Placa de control

Circuit
pneumatic

Motors pas a
pas

Figura 1.2 Robot Alfa6Uvic

El reconeixedor de veu s’ha entrenat per reconeixeegiient vocabulari:

“Dreta” “Esquerra”
“Amunt” “Avall”

“Gira Dreta” |“Gira Esquerra”
“Engega” “Para”

Taula 1.1 Robot Alfa6Uvic

Amb aquestes paraules es podrien controlar tres.emés les funcions de parada i

engegada del robot. Per controlar la resta d’etatdria afegir sis paraules o ordres més

al sistema reconeixedor. Sense massa dificultad, iaaplicaria recollir noves mostres

de veu i entrenar el sistema, que només caldrieuéxeuna vegada.

-11-
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1.3 Metodologia

1 Recull

d’'informacié bibliografica: Es va realitzana recerca de diferents articles

relacionats amb el reconeixement de veu, espeailele destinats a reconeixedors

de paraules aillades i independents de locutor.

2 Cerca d'un “toolbox” per Matlab de processamenteie

3 Creacio del corpus de veus: Crear una base de dadegistrant les paraules

predeterminades de diversos locutors amb caraajeds diferents com l'edat i el

génere.

4 Pre-processament i Parametritzacio:

Crear un Script” per aillar el senyal de veu del silenci o soroll.
Determinar quins son els parametres optims erpletke pre-processament i
parametritzaci6 com per exemple el nombre de deefc MFCC, el
nombre de filtres optim per calcular els coeficsgnel millor tipus

d’enfinestrament, etc.

5 MFCC-ANN:

6 GMM:

Proves d’efectivitat en la classificacio, mitjangxarxes Neuronals amb els
coeficients MFCC com a dades d’entrada.
Obtencié dels millors parametres a aplicar a lxXd@euronal fent proves

empiriques de rendiment.

Obtencié dels histogrames de cada paraula a patsircoeficients MFCC
Proves d’efectivitat en la classificacio mitjangEngeneracié de Models de
mescles de Gaussianes.

Es van provar diverses formes de generar els modefs un model per

cada paraula o bé un model per cada coeficient.

-12-
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* Proves de funcions que calculen les distancies difdvents meétriques

entre els models i les paraula a reconeixer.

7 DTW : Proves d'efectivitat utilitzant I'algoritm@TW

8 DTW-ANN:
* Recerca de I'algoritme DTW meés rapid a Internet
 Generaci6 d'una matriu d’entrenament composta pey distancies
calculades amb el algoritme DTW entre els coefisidtFCC de senyals de
referencia i els MFCC de senyals d’entrenamenmdaikix per
* Proves d'efectivitat utilitzant les distancies cédales per I'algoritme DTW,

com a dades d’entrada de diverses Xarxes Neuronals.

9 Desenvolupament de les interficies grafiques.
» Interficie de parametres
» Interficie de captura de mostres i referencies
» Interficie d’entrenament i test

+ Interficie del reconeixedor de veu real

1.4 Organitzacio del treball

Capitol 2: Marc Teoric:

En aquest capitol s’intenta resumir els fonameedsids en que es basa el
reconeixement de veu en general, comencant pee Vaparell fonedor i auditiu huma

i com es pot modelar en un sistema automatic.

-13-
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Capitol 3: Marc Experimental:

En aquest capitol es descriuen els experimentitzega a la practica mitjancant
el Matlab, on es pot veure I'aplicacié dels conesptieorics posats a la practica. Es
descriuen les funcions de Matlab més importants.

També s’explica com es va portar a terme |'elatiérde la base de dades de
veus o0 corpus de veus. Finalment es presentatddiare grafica dissenyada i els

resultats obtinguts amb els diferents reconeixeoptementats.

Capitol 4: Conclusions:

S’exposen les conclusions del treball i quineslssrpossibles millores que es podrien

aplicar al sistema desenvolupat.

5. Bibliografia:

Bibliografia utilitzada durant el procés d'elabdtadel treball, sobretot abans de

comencar la part experimental.

6. Annex:

Tots els programes o funcions elaborats en Matéd obtinguts d’Internet.

-14-
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2. MARC TBRIC
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2. MARC TEORIC

2.1 Fisiologia de la veu

Per determinar les operacions d’'un sistema autonaitireconeixement de veu i
locutor, és fonamental coneixer i determinar elscanesmes que han produit un
missatge parlat, per després poder reproduir-lc@m@ticament, de la mateixa manera
gue els mecanismes fisics per descodificar el mgiss&Per aixd es fa una petita
introduccié als conceptes fonamentals de la pradute parla, tant els organs fisics

(figura 2.1-2.2)com la producci6 del missatge.

2.1.1 Produccio6 de la veu

3. Faringe
6. Epiglotis
2. Fosses nasals .
) |
1. Orificis nasals | 7. Laringe
% BoeR : 7 10. Esofag

5. Llengua "
8. Cordes vocals _11. Traquea
17. Pleures

9. Cartileg tiroide ——

g 18. Cavitat
. toracica
12. PUlmens, ‘ 19. Bronquis
13. Artéria pulmo _20. Bronquiols
14. Vena pulmona _ . | "

.
Traquea

15. Mdsculs |

intercostals Cuerdas vocales abiertas Cuerdas vocales cerradas
; V/d (durante |a inspiracidn) {durante la fonacidn o deglucion)}
16. Costelles )
22. Diafragma
Figura 2.1 Aparell fonedor huma Figura 2.Zordes vocals

-16-
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El procés de la parla comenca amb la generaciGedergia suficient (flux
d’'aire) en els pulmons, la modificacié d’aquestxfldiaire en les cordes vocals, i la
posterior pertorbacio per algunes constriccionsnfiguracions dels organs superiors.
En el procés fonedor intervenen diferents orgarisu@ del anomenat tracte vocal, que
es troba comprés en la zona entre les cordes vl obertures finals, llavis i foses

nasals.

El conjunt d’organs que intervenen en la fondeiure fig. 2.1es poden dividir en
tres grups ben delimitats:
1. Organs de respiracié (Cavitats infraglotiques: mris) bronquis i traquea).
2. Organs de fonacié (Cavitats glotiques:laringe, esrdocals i ressonadors —
nasal,bucal i faringi)
3. Organs d'articulacié (cavitats supraglotiques: gata llengua, dents, llavis i

glotis)

Hi ha dos mecanismes basics de produccié de veu:

1. La vibraci6 de les cordes vocals, que doéna llocoass“sonors” (vocals,
semivocals, nasals,etc). Es un senyal modulat $icueriodic amb un periode o
frequéencia fonamental anomefipitch” . Aquest senyal té una alta energia i el seu
rang de frequiéncies esta entre 300 Hz a 400 Hz.

2. Les interrupcions (totals o parcials) en el fluaite que surt dels pulmons, i que
donen lloc als sons “sords” (fricatives, plosives;). El senyal d’aquest tipus es
caracteritza per tenir baixa energia i componegqifencial uniforme, presentant

aleatorietat com el soroll blanc.

A més també hi ha combinacions d’ambdés mecanisooes,les oclusives sonores,

aguests sons es matisen després per la configutadtaoresta del tracte vocal.

-17-
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2.1.2 Percepcio de la veu

12 14 13 15

Les diverses estructures
que formen l‘orella i la
seva localitzacié. En la
part externa: 1, pavellé
auricular; 2, conducte
auditiu extern; 3, timpa;
45, caixa timpanica

i martell; 6, enclusa;

7, estrep; 8, finestra
rodona; 9, trompa
d’Eustaqui. En la part
interna: 10, laberint
anterior o cargol; 11 i
12, laberint posterior,
format pel vestibul i els
canals semicirculars;
13, nervi coclear;

14, nervi vestibular;
15, nervi actstic

Figura 2.3 Aparell audithuma Figura 2.4 Freqléncies dedaclea

Podem dividir el sistema auditiu en dos parts [pels (veure fig. 2.3)

» Regio periferica

Gestiona els estimuls com a ones mecaniques. Aquegid esta dividida en tres
zones:

Oida externa: Canalitza I'energia acustica, formada pel pavallGcular, el conducte
auditiu extern i la cara externa del timpa.

Oida mitjana: Transforma l'energia acustica en energia mecard&aransmet i
'amplifica a I'oida interna.

Oida interna: On es realitza la definitiva transformacié denéegia mecanica en
impulsos eléctrics.

» Reqio6 central:

Es on es transformen els senyals en impulsosrie®t processos cognitius. Fa
referencia a la manera en que el cervell actuagmrseguir una optima percepcio de la
veu i té els seus origens en els impulsos nervigensrats en I'oida interna que conté

informacio sobre I'amplitud i el contingut espetttal senyal sonor.

-18-
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El mecanisme fisic de la percepcié de la veu, sbistituit en un mitja de
percepcid molt complex i avancat. Aquest procéseaditza principalment en tres
etapes: la percepcié acustica dividida en captaadransformacié de I'ona mecanica,
la conversio del senyal en impulsos eléctricstapa de processament neuronal, en la
qual els impulsos son interpretats pel sistemaiderv

L'orella capta les ones sonores que es transmetaves del conducte auditiu
fins al timpa. El timpa és una membrana flexible qibra quan li arriben les ones
sonores, aquesta vibracio arriba a la cadena d%gse amplifiquen el so i ho transmet
a l'orella interna a través de la finestra ovahdhinent les vibracions “mouen” els dos
liquids que existeixen en la cocl@ig. 2.4) deformant les cél-lules ciliades existents en
I'interior. Aquestes cel-lules transformen les osesores en impulsos electrics que
arriben al nervi auditiu i d’aquest a la corfa awdi que és l'0rgan encarregat
d’interpretar els sons.

Els éssers humans tenen una limitacié en la capatdudicié de freqliéencies que va
dels 20Hz als 20.000 Hz.

Les transformacions que es produeixen al senyatiacén ser processat per I'oida
son les seguents:

En I'oida externa es produeix un filtrat passa lbadd 1.5KHz a 7KHz, amb
unes caigudes laterals molt suaus (10dB/octava).otta mitjana existeix un guany
addicional i filtrat passa baixes amb frequenciataled’ aproximadament 2500Hz i
caiguda de 20dB/octava. En I'oida mitjana es pribdtambé un control automatic de
guany (CAG): a partir de 80dB aixi que es dismirugi guany per sota de 2KHz.
Finalment en I'oida interna es fa un analisis espkde freqléncies i cada una de les
cel-lules ciliars que es correspon amb una detedmiposicié equival a un filtrat passa
banda del senyal. Per alta freqiiéencia la penddst filiees és abrupte i per baixa
freqliencia la pendent és suau. La cel-lula cilistgpon de forma optima per una
frequiéncia determinada (ressonancia), una mica sngeryuna frequencia baixa i molt

poc per freqliencies superiors a la optima.
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2.2 Fonaments del reconeixement de veu

En tot sistema de reconeixement de veu, es podéingii quatre etapes basiques
(fig. 2.5) El métode o técnica utilitzada per cada una datps etapes pot variar
segons l'objectiu final o pel fet que existeixemealses formes d’obtenir els mateixos
resultats o semblants. En capitols posteriors s@guen les tecniques escollides en

cada etapa.

PRODUCCIO DE LAVEU | BB | PRE-PROCESSAMENT

: ]

RECONEIXEMENT @EEm | PARAVETRITZACIO

Figura 2.5 Esquema en blocs d’'un reconeixedor\a® generic

1. Produccié de la veu: La veu és generada per un locutor, transformaadgpulsos

electrics per un microfon i digitalitzada per uspbsitiu convertidor Analogic / Digital.

2. Pre-processament: La fase de pre-processament del senyal de veaspam als
passos previs a la parametritzacio, necessariggssaltar les caracteristiques mes
importants del senyal, aixi com aillar la tramasdayal que conté informacié util i

eliminar les trames de silenci o soroll.

3. Parametritzacio: La parametritzacidé o extraccid de caracteristigiedssenyal de
veu, €s una tasca important en el disseny de qhlsistema de reconeixement i per
tant és important seleccionar la millor represadtparameétrica del senyal de veu.

En aquesta etapa basicament es busquen dos adijectiu

» Aconseguir una compressiéo del senyal de veu, elimiraixi la informacio

redundant pel posterior analisis fonetic de lesedque-processades.
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> Realcar aquells aspectes importants del senygbagen contribuir de
manera significativa a la detecci6 de lesréifits fonétiques.

La tecnica utilitzada aqui és I'analisi Cepstrumfrigiiencia en escala de Mel que
s’explica en el punt 2.4. amb la qual es generensénie de coeficients que representen

les caracteristiques del senyal de veu.

4. Reconeixement: En la fase de reconeixement s’identifiquen les yas
pronunciades a partir dels coeficients de I'etapter&or, els quals son la base per
entrenar un sistema classificador. En el nostreagagsta fase incorpora una etapa de

comparacio de patrons i una etapa de classificaitjancant una Xarxa Neuronal.

2.2.1 Tipus de reconeixedors

Com que no existeix un metode universal dimplement d’'un sistema
reconeixement automatic de la veu, es poden dlzmsdgegons el problema a resoldre

de forma aillada.

» Dependents del locutor

Els reconeixedors dependents de locutor en I'edag@arenament s’utilitza el senyal
de veu d'un Gnic locutor. Es a dir s'utilitza pecongixer tnicament la veu del locutor
qgue I'ha entrenat. Aquests sistemes sOn Meés psegesque existeix menys variabilitat
en els senyals a reconeixer, pero presenta l'ireent que s’ha d’entrenar el sistema

cada vegada que el vulgui utilitzar un locutor nou.
» Independents del locutor:
Durant I'entrenament s’utilitzen senyals o regstoe molts locutors, de forma que

durant el test es pot reconeixer la veu de moltsittys (sistema multi locutor), si la

capacitat de generalitzacio és bona, sera possdgienéixer paraules de locutors no
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utilitzats en el procés d’entrenament, llavorsiestment estariem parlant d’'un sistema

independent de locutor, que és un dels objectaguist treball.

» De paraules aillades

En aquest tipus de reconeixement s’han de realgtaases suficientment llargues
entre paraules, com un dictat paraula a parautvadtatge €s que resulta més senzill
detectar els inicis i finals de paraula que amHBapeontinua. Aquest és el cas del
present treball, en el qual les ordres son paralillesles que es pronuncien amb pauses

llargues.

» De parla continua

Es el sistema més complex, ja que el reconeixedoveara afectat per efectes
coarticulatoris: un mateix fonema no sempre sonaljgdepén de quin hagi sigut el
fonema anterior. L’avantatge és que treballa amfolma normal de parlar de les

persones.

» Segons mida del vocabulari

Logicament, com més gran sigui el conjunt de pasaalreconeixer, major sera el
nombre d’operacions a realitzar, la memoria necespar emmagatzemar el models i

la probabilitat d’error. En el cas d’estudi es taad’un vocabulari petit (8 paraules).

2.2.2 Dificultats del reconeixement

El reconeixement de veu sembla tant natural i $eper les persones que es va
pensar que podria ser facilment realitzat per légumes. Tanmateix, quan es va
comencar a profunditzar en el tema, es va compiguvamno era aixi. Hi ha alguns punts
gue compliquen el procés, el mateix fonema promatruér diferents interlocutors és
acusticament diferent degut a variacions en lailodgdel tracte vocal i la seva

musculatura. Per exemple els interlocutors femepiadueixen un to meés alt comparat
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amb els masculins, degut a un aparell vocal més pamnés, el mateix interlocutor pot

produir versions acusticament diferents del mateigota diferents circumstancies.

En particular hi ha cinc factors que determineocdmplexitat del reconeixement de

veu:

El Locutor :  és potser I'aspecte que introdueix major vaii@bildegut a que les
persones no pronuncien la mateixa paraula de laixaatorma en moments diferents.
Aquesta pronunciacio depen de molts factors costdted’anim, I'entonacio, el temps,

la pronunciacio, etc.

La forma de parlar : és el segon factor que determina la complexitatn d'u
reconeixedor de veu, degut a la continuitat deatlapés a dir una mateixa sil-laba sona
diferent al principi, en el mig o al final de larpala. D’igual forma s’ha de considerar

si es realitza el reconeixement de paraules afllageraules continues.

El vocabulari : és el factor que determina el nombre de paraufesedts que ha de

reconeixer el sistema. Com més nimero de paraldeamplex €s el reconeixement.

La gramatica : és el conjunt de regles que limita el nUmero delipacions permeses

per les paraules del vocabulari.

L’entorn fisic: és una part tan important com qualsevol de lesrians per definir el
reconeixedor. No és lo mateix un sistema que funracen un ambient poc sorollés, com
pot ser un despatx, comparat amb el que ha deciugcien un avio, un cotxe o una
fabrica. També cal fer esment de l'ambient que hi dlhora de prendre els
enregistraments de veu que serviran com a pat@mkeptrenament del sistema. Com
meés sorollés sigui 'ambient més dificultat hi hawalhora d’assolir taxes d’efectivitat
elevades i al inrevés. Dit d'una altra manera, @ues’aconsegueix obtenir un
percentatge elevat d’efectivitat, en un sistemdesmmostres d’entrenament han estat
presses en ambients sorollosos i diferents, smgnifjue obtindrem un sistema més

robust a la practica.
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2.2.3 Analisis del senyal de veu

El senyal de veu és un senyal especial ja que mpéja sons codifica el
llenguatge parlat a part que també incorpora dégefents d’'informacié parlada com
missatge, identitat, idioma, patologia, estat el etc.

S’organitza jerarquicament:

Didleg—~> Frase> Paraule> Sil-laba> Fonema> So

Figura 2.6 Senyal de veu i el seu espectrograma

El senyal de veu en trames llarg@gg. 2.7)d’'uns segons de magnitud es considerada

no estacionaria, €s a dir les seves propietatdisstpies varien a llarg termini.

1000

500

-S00

- 1000

-1500

-2000 &

Figura 2.7 Trama llarga de senyal de veu (segons)

La no estacionarietat persisteix en trames mitgessdcentenars dens. sobretot en

trams que es passa d'un soroll sonor a un de sad sons oclusius. En canvi en
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duracions curtes (< desenas) el senyal es comporta com quasi-estacionariaugs

periodica (no generalitzable ja que poden existmes amb aparenca sorollosa).

0] 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03

Figura 2.8 Forma d’'ona d’'una vocal 30ms

En el domini de la freqiencia una de les caratiguiss espectrals és la frequéencia
fonamental o també anomendgéch” , aquesta dona informaci6 sobre la velocitat a la
que vibren les cordes vocals en produir un so.afiglira 2.10podem apreciar que hi
ha una diferencia fonamental entre‘@tch” d’homes i dones, la qual cosa ens dona

una indicacio que a I'hora del reconeixement pousdactor determinant.

xeoF

Frequency

Amplitud

20r e e et S
itlm. || R
pE— B

s womid 100 150 a0 30 40

%0 1ooo 2000 000 4000 5000 6060 7000 G000 f Fundamental frequency [HZJ
Freguéncia

Figura 2.9 Espectre de frequencia una paraula Figura 2.10 “pitch” entre homes i dones

L’espectre esta conformat d’harmonics de peritoiech”, el qual és el rang
fonamental de freqiiencies produides per les coaigas. Encara que I'espectre porta
una gran component a la vora de la frequétpitah” (aprox. 50 Hz), té gran quantitat

d’harmonics i en consequencia té components déidrezia que s’estenen fins passats
els 5 KHz.
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2.2.4 Captura i digitalitzacio del senyal de veu

N I
————t——
Sefal analdgica

=

I
|
I |
]
t

i ama
Funcién re | { /A

% I

dingmico !\V/\ /\/\K//\ paso de
cuantificacién
20— \ _»| |e Periodo de muestreo

Sefal analdgica
T T Senyal

S Conversor A/D
e %‘ ‘ digitalitzat

Figura 2.11 Esquema captura del senyal de veu

La naturalesa analogica de la veu introdueix lm@ra frontera computacional en
el reconeixement de veu, aquest senyal analogit gmtador de tota la informacié que
es vol obtenir pero al mateix temps conté una graantitat de soroll, composat
principalment per sons que no contenen informaaiéwant.

En el punt en que 'ordenador captura el senyalipemt del mon analogic i el
converteix a digita(fig. 2.11) es presenten les primeres pérdues d’'informa&goiss
la magnitud de la freqiéncia de mostreig i la giéco quantificacio en determinen
aquestes perdues.

Donat que la veu és relativament de baixes freqéerientre 100Hz a 8Khz) i
segons Nyquist sabem que és necessaria una frégigknmostreig d’almenys el doble
de 'ample de banda del senyal a caracteritzamesafjuesta base una frequéencia de
mostreig de 16 KHz seria suficient. En aquest tredsava optar per una frequencia de
mostreig de 44 KHz basicament per procurar tenmna&kim d’informacio possible en
les mostres de veu recollides per diversos locutexstar haver de repetir la operacio
en cas que el senyal digital d’audio no aportéscisut informacio. També per la
incertesa de les necessitats d’'informacio d’'unmep@dor independent de locutor. A
la practica es va fer evident que 44100Hz de migstgenerava una carrega
computacional massa elevada en l'etapa de reconeitei es va optar per fer un
delmat del senyal a 22050Hz.
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Pel que fa a la quantificaci6 més comunament zdilia, és de 8 bits, perdo s’obtenen

resultats molt millors amb 16 bits, que van sewuélgzats en el treball.

2.3 Pre-processament

L’etapa de Pre-processament del senyal de veuspameals passos previs a la
parametritzacid o0 extraccid de caracteristiquesessaris per ressaltar les seves
caracteristiques més importants i eliminar la mf@cié innecessaria com els segments
de silenci del senyal de veu. Enfigura 2.12podem veure els blocs que constitueixen

el pre-processat.

Filtre de Deteccio
Pre-émfasi i Ailllament del senyal

A 4

Enfinestrament

A 4

Segmentacid

Senyal de veu digitalitzada

Figura 2.12 Blocs de 'etapa de pre-processament

2.3.1 Filtre de Pre-emfasi

El pre-emfasi s'utilitza per restaurar la perdua gateix el senyal de veu en els
seus components d’alta freqiiéncia, per efecte deagacié i radiacié al sortir de la
cavitat vocal a través dels llavis al ambient eaterEl filtre utilitzat pot tenir
coeficients fixes o ser adaptatiu, perdo generalrstiiiitza un filtre digital de primer

ordre (FIR), la seva funcio de transferencia @piaes mostra en la equacio.

Hz)=1—- pz71! Equaci6 2.1

sent 0,95 u <098 (u =0.97 en aquest treball)
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Figura 2.13 Grafica funcio transferéncia filtre g-emfasi

En Matlab es crea el filtre pre-emfasi amb la farfitier:

y=filter(b,1,x);

b=[1 -0.97]; “

2.3.2 Deteccio i aillament del senyal de veu

En aquest apartat un cop tenim el senyal de vetalilizat cal realitzat un filtrat
del senyal adquirit, detectant el comencament firgl del senyal amb I'objectiu
d’eliminar informacié redundant d’entrada al sistenés a dir eliminar silencis al
comencament, al final i s’escau al mig del se(pyat paraules compostes).

Es comenca per fer un calcul de I'energia del dettigadio. Per aixo es calcula
el valor absolut del senyal sencer i s’obté elrpéxim. Finalment es divideix el senyal

pel valor obtingut anteriorment.

len = length(s);% longitud del vector
d=max(abs(s));
s=s/d.

El senyal normalitzat s’eleva al quadrat i es ddsdpel nombre de mostres del senyal
amb el que s’obté I'energia promig del senyal.
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|| avg_e = sum(s.*s)/len; ||

A continuacié es divideix el senyal normalitzat &nestres d’'un nombre
determinat de mostres, calcular I'energia d’aqtresh del senyal i si aquesta energia és
major a un percentatge (llindar de decisid) dedigia promig del senyal completa,
llavors aquesta finestra o tram es conserva. Ercaaisari la finestra no es considera,
pergue s’interpreta que si I'energia d’aquest tremsupera el llindar establert llavors es

tracta d'un interval de silenci o soroll.

Llindar = 0.02;

y =[0[;

fori=1:400:len-400 %Trames de 10ms aproximadament
seg = s(i:i+399);

e = sum(seg.*seg)/400% promig de cada segment o trama
if( e> Llindar*avg_e) % si el promig energétic de cada trama es mes gfan
que el

% promig del senyal complet pel valor llindar
y=[y,seg(l:end)]; % es guarda en y sind s'elimina com espai en blgnc
end
end

El valor del llindar correspon al 2% de I'energieomig del senyal sencer.
Aquest valor es va definir després de varies probservant el resultats d’eliminacio
de silenci. Les finestres es van escollir de 408tres que a una freqiiencia de mostreig
de 44100Hz equival aproximadament a 10ms, aixielongnara cap fonema d’audio ja
que la seva duracio ronda entre els 10 i 20ms. rAirugacio es pot veure el senyal de
veu sencer de la paraula “Amunffigura 2.14 i el mateix senyal sense els silencis
figura 2.15
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Figura 2.14 Paraula “amunt” Figura 2.15 Paraula “amunt’sense silencis

2.3.3 Segmentacié

L’analisi del senyal de veu, es desenvolupa segmem® senyal en blocs que es
tracten individualment. Normalment els segmentfoealitzen espaiats uniformement
en el temps a intervals regulars. Es coneix qus Siegment és el suficientment petit,
les propietats del senyal de veu seran substaremdlmvariantgveure 2.2.3)Aix0 és
degut a que l'aparell fonedor inverteix cert temgs la transicio des d'un punt
d’articulaci6 a un altre.

Per escollir la duracié dels segments és necassasiderar propietats del senyal de
veu. Si s’escull una longitud de segment de erire 45 ms. hi ha forces possibilitats
d’aconseguir una part representativa del senyalmBbseix, si l'interval de temps és
massa curt, inferior a un periode fonamental delyale es corre el risc de que les
caracteristiques interessants quedin ocultes daglés rapides variacions que es
produeix en la part del senyal escollit.

Considerant una frequéncia de mostreig de 4410Qudzabans de la segmentacio
es redueix a la meitat 22050Hz (delmacio), sokissim un valor de 512 mostres per
segment, és millor poténcies de dos per calculBFaposteriorment, tindriem:
Longitud = 512 mostres / 22050HWz23 ms (cauria dins el rang teoric)

Per evitar els efectes negatius provocats al peeadrsegment que contingui una

transicio d’'una zona del senyal quasi-estacioratia segient, s’utilitza la técnica del
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solapament de segments. Aquest métode consisteagafiar una separacio entre els
comencaments de cada segment menor que la longélsdsegments, aixi que es
produeix un solapament entre els mateixos. Normaira zona de solapament sol ser

la meitat de la longitud del segment vefigerra 2.16

Amplide

g

2000 |

J000

4000

Q 5 10 15 0 x5

> Segment 2

A A

Segment 1 N

solapament

Figura 2.16 Segmentacio del senyal de veu

Cal anar en compte que com més petit és el segméstilarg sera el vector de
caracteristiques MFCC de tot el senyal sencerrévapartat 2.4.2).
Per exemple agafant una mostra de veu de la pafaoant” d’'un locutor a l'atzar
s’han analitzat tres casos:
1. Utilitzant 512 mostres per segment i 13 coeficigii+Energia) per segment,
obtenim un vector de caracteristiques MFCC de 6@8aents pel senyal sencer.
2. En el cas de 1024 mostres per segment, obtenimeatorvde caracteristiques
MFCC de 156 coeficients per tot el senyal.
3. En el cas de 2048 mostres per segment, obtenimeatorvde caracteristiques
MFCC de 65 coeficients per tot el senyal.
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En el nostre cas per aconseguir un comprimis eatrdiment i efectivitat es va
optar per 2048 mostres per segment i 1024 mosd&esolapament, per tant a una
frequencia de 22050Hz (un cop delmada la frequémeganal de 44100Hz) obtenim
trames d’'uns 92 ms. L’avantatge es que hem de ggacenolts menys coeficients que
en el cas 1 i 2 pero per contra perdem una miqaelgsioé o robustesa, pero segons les
proves fetes a la practica es gairebé inapreciable.

2.3.4 Enfinestrament

El procés de segmentacié suposa extreure una glasedyal separant-lo de tot el
conjunt, aixo provoca un efecte negatiu per I'anae I'evolucio en el temps de les
caracteristiques del senyal. La solucié a aqueshlgma resideix en aplicar a cada
segment una funcio finestra, que suavitza les vded'interval, fent que aquests
tendeixin a zero, i ressalta la part central ac@ettles propietats caracteristiques del
segment. Tan les finestres rectangulars, com legentangulars tenen les seves
avantatges i desavantatges pero en el cas espiificfinestra Hammingig. 2.17)es
compleix amb el requeriment de que l'atenuaciolalails secundaris sigui brusca,
encara que el seu lobul principal és més amplepguaina finestra rectangular, el que
permet obtenir una millor resolucio espectral. ibe$tra de Hamming es la utilitzada en

aquest treball i es defineix matematicament peuieio:

W(nT) = 0,54 — 0,46 . cos (2%) 0O<n<N
1 T T T T T
09r // \\‘\ B
08} 7 \\‘ 1
fl \\
07k / \ 4
LY
06} / \ J
05} / \ i
ouf N
03t ‘,-"f/ \\ J
02k /f' \\ -
01 :_// ‘\\:
0o

a 100 200 300 400 500 600

Figura 2.17 Finestra de Hamming
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2.4 Extraccio de caracteristiques

L’etapa d’extraccié de caracteristigues del sengal,basicament I'estimacié de
variables, anomenades vectors de caracteristiquesrametres, a partir d’'un altre
conjunt de variables. Aquestes caracteristiquesngimdes no tenen cap tipus de
significat fisic, i encara menys relacio amb lescteristiques de produccio de veu o
també anomenades Caracteristiques Acustiques, enaxemple elgitch”, el “jitter”
etc.

Existeixen varies tecniques per l'extraccio de carstiques de veu, i poder

representar parametricament les dades del senyaiudedquirida:

» Coeficients Cepstrals Reals (RCC), Oppenheim (1969)

» Coeficients de Prediccio Lineal (LPC), Atal y Haea(1971)

» Coeficients Cepstrals de Prediccié Lineal (LPCQalA&1974)

» Coeficients Cepstrals en Frequéncia en escala de(MECC), Davis y
Mermelstein (1980)

» Coeficients Perceptual de Prediccié Linear (PH&rmansky(1990)

En el nostre cas utilitzarem els Coeficients MFQ@el-Frequency Cepstrum
Coefficients)gue estan basats en I'Espectre de Fourier, ags@stsls més utilitzats en
les aplicacions de reconeixement de veu, ja quentemajor robustesa al soroll i a les

variacions d’estimacio espectral.

2.4.1 Coeficients Cepstrals de prediccio lineal RCC)

El mode de prediccio lineal (LP), és historicamaemidels metodes més importants
utilitzats per I'analisi de veu. La seva base foaatal és la d’establir un model filtrat
per la font de d’audio. Amb el suficient nombre mlrametres el model de LP pot
establir una bona aproximaciéo a l'estructura espkeae qualsevol tipus de so. El
metode de LP rep aquest nom perque pretén extraglolalor de la seglent mostra de

so x(n) com la suma ponderada de les mostres prefnel), x(n-2), ..., x(n-k):
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K

x(n) = z a;x(n—1) Equaci6 2.2
i=1

Per aix0 s’ha de realitzar el calcul dels coefigeminimitzant amb alguna funcié

d’error E, concretament de minims quadrats sobre una fandsttongitud\.

EzNz_l NZx(n) Zaix(n—l))z;OSnSN—l

Equaci6 2.3

Partint de I’Analisi de Predicci6 Lineal, és po$sibbtenir la expressio dels coeficients

cepstrals associats (LPCC):

c(0) =log(1) =0
c@® = —a@® - TZiA - Ha(del =) 1<i<N,
Equacio 2.4

2.4.2 Coeficients Cepstrals de Frequéncia Mel (MRT)

Una familia de coeficients directament relacionatab els LPCC son els
anomenats rhel-cepstrum”’o MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficientgguests
van ser els utilitzats en el present treball. Sengdan utilitat en I'extraccidé dels
parametres del senyal de veu, ja que estan basktsariacié coneguda dels amples de
banda de les frequencies critiques de l'oida. iiled que s’apliquen al senyal en la
técnica MFCC estan espaiats linealment per freqégmenors a 1000 Hz i de forma
logaritmica per frequéencies majors de 1000 Hz, denlinalitat de capturar les
caracteristiques fonetiques importants de la parlaquesta escala s’anomena “Escala

de MEL” i la seva férmula matematica és la seguent:

1+ — Equacio6 2.5

{
Mel( f)=2595-1log]|
(/) g 00
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Els passos necessaris pel calcul dels MFCC es enosir el seguient diagrartiiig. 2.18)

Etapa d’extraccio de caracteristiques

Senyal
de veu

»| Banc de filtres
(escala Mel)

A 4

Pre-Processament

A

MFCC|e—| DCT Logaritme | «——

Figura 2.18 Pre-processament i extraccio dels ¢oehts MFCC

» El primer bloc calcula la transformada de Fouriertdmps curt a cada una de les
trames obtingudes en I'etapa de pre-processamgangant I'equacio:

- 27T

X (n." @, ) = Z .T(I??) . 113(;/; — ;ﬁl) e oM @, ? -

M==

Equaci6 2.6

El quadrat de la magnitud dé(n, w,) €s ponderat per una serie de filtres distriaotse
'escala de Mel per després calcular la anomenddg-eénergia” del filtre |-éssim

mitjancant la equacio:

3

1z _
Ey (n.7) = Z ‘K (op ) X (n,0)

Equacio 2.7

OnL, i U; son les frequéncies de tall inferior i superidrfiige |-€ssim

» El segon bloc, el banc de filtres, és el encarregamodelar la resposta auditiva
humana espaiant les bandes de freqiiéncies de magarédmica (escala de Mel)
de la mateixa manera que ho fa la coclea del negtema auditiu huma. El banc
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de filtres en escala de Mel té la forma que s’iadin lafigura 2.19i els filtres que
el conformen poden ser triangulars o tenir altr@snés, tals com Hamming,
Hanning, Kaizer, etc. El triangular és el mésitatit pero en la practica el que

millors resultats va donar en aquest treball éediamming.

el Filters

0.9
0.8
0.7 |
w OB}
‘% 0.5
= oal
0.3 F
0.2+
0.1 [
-1EI'ZIDEI ) 'lEIIEIJ 2000 30;30 -HCI;ID EDIEIJ EiEIIJEI ?U;JEI S000 QDIEIJ
Freguency (Hz)
Figura 2.19 Banc de filtres espaiats linealment eacala Mel
3000
— - -
2500 - T .
.—-".-’-’-F
2000 - T .
.-"'-f
= 7
£ 1500t - .
= -
y
1000 I 4
ra
ra
so0t 4
4
D 1 1 L 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 S0 EAND0 TO00 B0

F{Hz)}

Figura 2.20 Representacio de I'escala de Mel

» Finalment es converteix I'espectre logaritmic Mevament al domini del temps
utilitzant la Transformada Discreta del Cosinuspatoque els coeficients cepstrals

son numeros reals. El calcul d’aquests coeficiest®alitza mitjancant I'equacio.
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\
].’_

R B {
Cg [11.11] :%z log{ £,y (n.1)}-cos| | F—%)

] n=1,2,3...K
Equacio 2.8

On K és el numero de coeficients cepstrals, que enrglese sol escollir entre
10 i 20, en el nostre cas es van escollir 12 ciesfis. A aquests coeficients s’hi
afegeixen les seves derivades en el temps perdavasiels canvis temporals en
I'espectre del senyal i I'energia de la trama cdegE = YN_, x(n)?. Aquestes
derivades s’anomenen coeficients delta (primeravaida) i acceleracié o doble delta
(segona derivada). La rad perqué s'utilitzen tamdpgest parametres, es basa en el fet
que en sistemes independents de locutor com e®sttencas, les frequencies de
ressonancia (formants) fluctuen considerablemamsliocutors a altres, mentre que les
variacions d’'aquestes frequéncies (pendents diotagmnts) son més semblants. Aixi

doncs els coeficients delta es calculen com segueix
D

Ac(n) = D;LZZ ix(cn+i)—c(n—1i))

=17 53

Equacio 2.9

On c(n) son els coeficients MFCC per cada tramayddmalment té el valor de
2. Els coeficietns doble deli®Ac(n) es calculen de forma similar pero a partir dels
delta. Aixi doncs per exemple i en el nostre daslrfem un vector de caracteristiques
de 39 coeficients format com segueix:
12 coeficients MFCC + Energia + 12 coeficients tdetr 1 energia delta + 12
coeficients doble delta + 1 energia doble delt&8%coeficientsen total per cada trama

del senyal.

Els coeficients delta i doble delta son importgrés millorar la precisio global
d’'un sistema de reconeixement de veu, pero aquéstament incrementa la dimensio

del vector de caracteristiques i per tant fa auganda carga computacional en I'etapa
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de reconeixement. Una solucié a aquest problenmaaditzar una suma ponderada de
coeficients anomenaddMFCC(weighted MFCCrom segueix:

we(n) =c(n) + p* Ac(n) + q x AAc(n) Equacio 2.10
Com que aquestes caracteristiques delta i dobta dehtribueixen en menor
mesura que els coeficients MFCC, son ponderadesvaiiobs dep i q restringits a

g<p<l. Aixi doncs en el nostre cas utilitzant 12 coefts MFCC + Energia, amb

g=1/6 i g=1/3 tenim un vector de dimensio 13 dacristiques en lloc de 39

ol *\/\/\/\R/ | MFcc Original

of w‘\/ | Delta MFCC amb p=1/3
o W\ 1 Doble delta amb g=1/6

.n: G n i . '_ -

ab __\/\/\//\\/ 1 MFCC ponderat WMFCC)

a 2 4 E -3 10 12 18

k3

Figura 2.21 MFCC ponderats (dimensi6 13) d'unaatna del senyal de veu

Mitjancant el procés descrit, a una frequéncia dstreig de 22050 Hz, per cada
trama de veu de duracio aproximada igual a 92 mmh solapament, es calcula el
conjunt de coeficients cepstrals. Aquest és elltasde la Transformada Discreta de
Cosinus de la Densitat Espectral de Potencia exadesen I'escala de Mel. A aquest
conjunt de coeficients s’anomengector Acustic o Vector de caracteristiquegie

representa les caracteristiques meés importants \deul pel reconeixement.
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2.5 Tecniques de reconeixement

Per a desenvolupar un sistema de reconeixemera paraules aillades d'un
vocabulari restringit i de poques paraules, laonitipcié és la técnica de comparacio de
patrons. La principal avantatge resideix en quésnecessari descobrir caracteristiques
espectrals de la veu a nivell fonetic, per tantaediesenvolupar etapes complexes de
deteccio de formants, trets distintius dels sandgtveu, etc.

Amb aquesta técnica sera necessaria la generanié thodels o patrons de
referencia, un bloc de comparacié de patrons i loo He classificacié o logica de
decisio(veure fig. 2.22.)Per dur a terme aquests processos es podeniredn@ises
tecniques, pero les més utilitzades son: els Modiel®Mescles de Gaussianes (GMM)
(veure 2.5.1) l'algoritme d’Alineament Temporal Dinamic (DTWYyeure 2.5.2)les
Xarxes Neuronals (ANNjveure 2.5.3)la Quantitzacié Vectorial (VQ) i els Models
Ocults de Markov (HMM) o bé combinacions entre®llPel treball dut a terme, s’han
fet proves amb GMM i ANN, per separat i conjuntatngrero al no donar resultats
satisfactoris es va optar finalment per implementa reconeixedor amb molt bons
resultats combinant I'’Alineament Temporal Dinameér crear els models de referéncia

i una Xarxa Neuronal Artificial com a classificaqueure 3.3.4)

Etapa de reconeixement

Reconeixement

Entrenament........ I
> oL | Entrenament |_,| Models 0 Paraula '

! Referencies Reconeguda i

—[Parametritzacio |
i Comparacio de Logicade | V !

S o > | patrons —> Decisio [ !

Figura 2.22 Reconeixement de veu basat en padro
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2.5.1 Models de Mescles de Gaussianes (GMM)

Els Models de Mescles de Gaussianes GMGhussian Mixture Modelsgon
ampliament utilitzats pel modelat de la veu a paltls vectors de caracteristiques (en
el nostre cas MFCC adquirits de cada classe o lpardma vegada obtinguda certa
quantitat d’aquests vectors per cada paraula, @ @n model probabilistic que el
representi de forma singular.

Donat un vector de caracteristiques: X, la medeladensitats Gaussianes
s’expressa com:

P(x|A) = gi1 pibi(x) Equaci6 2.11

Que no és meés que la combinacio lineal ponderadé densitats Gaussianés
i que representa la probabilitat d’'observar un meiteat vector de caracteristiques x de
certa parauld, on:

. X és el vector de dimensio D a observar
. w; son els pesos de cada component Gaussiana i dmenpiéﬁ‘il w; =1

. b;(x) son les densitats Gaussianes D-dimensionals,uredamb la forma:

) — 1 . 1 - =1y, -
b;(x) = Wexp {—5(‘1. — ;)BT ( — p,j),} ambi: 1...M

=

Equaci6 2.12

u; i Y; son el vector de mitjanes i la matriu de covaigmorresponen a la i-essima
mescla

* M és I'ordre del model o nombre de Gaussianes €eérmodel
D’aquesta forma cada paraula estara representadanpaodel de mostres Gaussianes

A els seus parametres son: {w;, y; »;}amb i=1..M

Alhora d’escollir la quantitat de M mescles Gausssaamb la qual es modelara,
si s’escull un nombre elevat pot provocar que all@htrobat sobre ajusti excessivament
a les dades. Per altre banda si s’escull M petippdar a que el model no sigui prou
diferent als altres i llavors no es pugui recoaela paraula.
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0.16
D14} ;
;
012} [
o1} f
f
ooat ]If il A
0.06 + |

0.04 | 7, i \
. 5

D02 / b

Figura 2.23 Model GMM de 3 Mescles Gaussianes

Procés d’entrenament

A partir d'una col-leccio de vectors X ={...x;} d’entrenament d’una paraula,

s’estimen els parametres del model utilitzant Balgne EM (estimacio -

maximitzacio).
Partint d’'un model inicial, I'algoritme EM refingerativament el model GMM

incrementant la seva versemblanca, fins que amiban nivell de convergéncia

predeterminat.
En general el conjunt de vectors de caracterigigggemolt gran, i per tant, els

vectors de P(...) son sovint molt petits. Per aguesd és comu calcular el logaritme de

la versemblanca que ve donat per:
Log P(X|A) = %ZthllogP(xd A) Equaci6 2.13

A aquest valor s’anomena Logl (Log-Likelihood) i & mesura que ens diu la

probabilitat de que els vectors X pertanyin al nhdde

La condici6 per parar la iteracié pot sdrogP (XA ®) — LogP(X|JA &) < ¢ o bé

es pot imposar un nimero maxim d’iteracions.
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Procés de Test

El Logl s'utilitza per mesurar el nivell d’ajust dun mdda les dades
experimentals. Llavors el sistema suposa que anrex dentrada pertanyen a la
paraula que ja té el seu model correspodenteat en la base de dades. Només cal
avaluar elLogl per cada model i aquell amb kbgl més elevat és el que té més
probabilitats de correspondre a aquell model.

2.5.2 Alineament Temporal Dinamic (DTW)

El problema que es presenta quan es pronuncia anaalp és que aquesta no
sempre es fa a la mateixa velocitat, el que pradumportants distorsions temporals.
Aquestes distorsions afecten no només a la parraiderada sin6 també als seus
components acustics. Les variacions temporals nogsaeralment proporcionals a la
velocitat de locucio i podran variar de locutorogutor. Un algoritme que permeti
realitzar la alineacié entre paraules diferentele®TW (Dynamic Time Warping).
Aquesta tecnica s’encarrega de realitzar la comgfiade patrons acustics, tenint en

compte la variacio en I'escala del temps de duesupes a comparar.

Per aplicar la tecnica de DTW s’escull una represgd o varies
representacions de cada paraula que serviran denpai referencies. Les referencies
son els coeficients MFCC extrets en I'etapa derpatdtzacido que es guarden per ser
comparats amb els coeficients MFCC de la paratda@neixer.

Per poder comparar les dues paraules (paraulafdeenmeia coneguda amb
paraula desconeguda) el DTW utilitza la distamaialidiana que mesura la distorsié
entre elles. Es a dir per cada paraula desconegladenen totes les distancies
euclidianes entre aquesta i totes les referenc@stjpus, aixi que es pot fer un simple
classificador escollint com a paraula reconegudadeaula de referencia que té la

minima distancia amb la paraula a reconeixer.
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Les cadenes de la paraula (desconeguda) i la pacaneguda (referéncia) es
col-loquen sobre els eixos | i J respectivamentndaera que els primers components

de cada vector queden en el primer punt de cada eix

Vectors paraula referencia ={i(1),..... i()}

Vectors paraula desconeguda= {j(1).....j(J)}

d(i-1,j) d(i,j)

j1 d(i-1,j-1) d(ij-1)

vector coeficients MFCC paraula REFERENCIA

0 1 -1 |
vector coeficients MFCC paraula DESCONEGUDA

Figura 2.24 Calcul distancies DTW

Cada node en el pla és un numero real positiprdillema consisteix en trobar el
cami que recorri el pla amb la distancia més céaest cami ha de comencar el punt
origen (0,0) i ha d’acabar en el node final (IL.Bs distancies o costos son assignats als
camins prenen com a base els punts anteriors.xeaerpde en la figura per arribar al
punt d(i,j) es pot agafar d(i-1,j), d(i-1,j-1) oi,gkL).

Si definim els valors d(i,j) corresponents a lesaihcies entre els vectors i-essim de
la paraula desconeguda, composta per | vectoessijn de la paraula de referencia
composta per J vectors, aquestes formen una ntatnula figura 2.24. L’alineament
de les dues sequéncies de vectors es corresponracdmi en la matriu de distancies

(indicat amb tra¢ gruixut) que parteix de I'elemdf(it,1) i finalitza d(l,J). La distancia
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total entre els vectors alineats correspon a laasdels elements de la matriu de
distancies obtingudes en el cami, de forma queetaacde l'alineament optim és

equivalent al cami amb menor distancia total.

Z(xi —¥i)?

Equacio 2.14 Distancia euclidiana

2.5.3 Xarxes Neuronals Atrtificials (XNA)

d(x,y) =

Les Xarxes Neuronals Artificials tracten de modelit esquematicament
'estructura hardware del cervell, per reproduirs leseves caracteristiques
computacionals. Aquests sistemes de processanefardiacio paral-lels, distribuits i
adaptatius, son capacos d'aprendre de I'experieacmartir de dades de I'entorn i

utilitzant algoritmes numerics.

Axon Monticulo del
Axodn

S S M

-------------

Sinapsis
Dendritas

Figura 2.25 Principals components d’'una neurona

Una neurona biologica és una cel-lula especiabitzad processar informacio.
Esta composta pel cos de la cél-lula (soma) i gas tde ramificacions: I'axo i les
dendrites. La neurona rep senyals (impulsos) d@ltreurones a través de les seves
dendrites i transmet senyals generades pel cas @i lula a través de I'axo.

Les neurones es comuniquen entre si mitjancarg tterpolsos de curta durada
(milisegons). El missatge, esta modulat en la ®egia de transmissio dels polsos.
Aquesta frequéncia varia sobre els 100Hz. Per éanmés d’'un milié de vegades

inferior a la velocitat de commutacié dels circutsctronics tipics d’avui en dia.
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Tanmateix, I'ésser huma és capag de realitzar é@sgamplexes en un temps
inferior i amb un percentatge d’encerts superior agbnseguit actualment amb
ordenadors. Per exemple el cas que ens ocupas@retade reconeixement de veu, o de
locutor a través de la veu, és molt superior assval maquina. Aixo és degut a la gran
capacitat de treballar en paral-lel i que estaemddament lluny de poder ser

implementada en un circuit electronic.

Les XNA (Xarxes Neuronals Artificials) son sistentesprocessament d’informacié
gue la seva estructura i funcionament estan indpiraen les xarxes neuronals

biologiques. En tot model de XNA es troben qualkeenents basics.

» Un conjunt de connexions, pesos o sinapsis quendieien el comportament de
la neurona, aquest valors es multipliquen amb & sespectiva entrada les
quals poden ser excitadores si presenten un sagigyp(connexions positives) i
les inhibidores (amb signe negatiu).

» Una funcio que s’encarrega de sumar totes lesdmgraultiplicades pels seus

pesos corresponents, formant un senyal resuftant
n=V_ WX, Equaci6 2.1!
= Li=1 Wi4 quacio 2.1!

» Una funcio d’activacio que pot ser lineal o no #heitilitzada per limitar

I'amplitud de la sortida de la neurona.

N
y= f(z W X; +b) Equacio 2.1t
i=1

» Un guany exterior que determina el llindar d’actigede la neurona.
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X sinapsis NEURONA i

cuerpo celular

axon
i ) ——

Salida

yl - f( ZW]J:“J - Bi )

umbral

dendritas

Figura 2.26 Model estandard d’'una neurona artifil

En la figura 2.26 Podem veure les funcions d'aciié més utilitzades en xarxes

neuronals.
Funcidn Rango Grafica
Identidad y=x [oo, +o9] -“’
Escalén y = sign(x) {-1, +1} i
y=H(x) {0, +1} =
. ; =
Lineal a -1, six<-l FL+1] | [/
tramos .
y=4x, 5i +I€x<-I] 1 /| a *
+1, si x>+l
. Jix)
Sigmoidea s 1 [0, +1]
l+e_‘ [_ll+l] x
y=1tgh(x)
Gaussiana y= Ae™ ™ [0,+1] _y\
Sinusoidal y= Asen(awx+ @) [-1,+1] 2 m,j :

Figura 2.27 Funcions d'activacio de les xarxesurenals

Una xarxa es pot connectar amb qualsevol tipus opeldgia. Cada tipus de
topologia s'utilitza per algun tipus particular pfeacio
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« Xarxa Auto-asociativas Es la més utilitzada pels problemes de completar
patrons.

« Xarxa en Capes Es molt utilitzada per I'associacio i reconeixemee patrons.

» Xarxes Recurrents Son bastant utils per realitzar sequéncies demst

» Xarxes Modulars: Serveixen per la construccié de sistemes complexpartir

de components simples.

Pel reconeixement de patrons com és el nostrercasd gue cal reconeixer paraules

s'utilitzara una xarxa en capégeure fig. 2.28

Capa Oculta (o)
Capa de Sortida (s)

Figura 2.28 Xarxa Neuronal de tres capes

L’aprenentatge és el procés pel qual una xarxaonalimodifica els seus pesos
en resposta a una informacié d'entrada. Durant sigpeocés els pesos de les
connexions de la xarxa tenen modificacions, afimntpre el procés ha finalitzat quan
els valors dels pesos es mantenen estables.

Existeixen dos tipus d’aprenentatge: el supervishho supervisat.

L’'aprenentatge supervisat es caracteritza pertgpi@recés d’aprenentatge es
realitza mitjancant un metodic entrenament contnodst un agent extern, conegut com
supervisor, que determina la resposta que haurigederar la xarxa a partir d’'una
entrada determinada. El supervisor comprova ladsode la xarxa i si aquesta no
coincideix amb el que es vol, es procedeix a mealifels pesos de les connexions per
aconseguir que la sortida s’aproximi a la desitjada
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3. MARC EXPERIMENTAL
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3. MARC EXPERIMENTAL

3.1 Recursos utilitzats

Matlab: (abreviatura de Matrix Laboratory) és un softwai@ematic especialment util
per a la manipulacié de matrius, la representaei@aldes, funcions, implementacio
d’algoritmes, creacio d’interficies d’'usuari (GUlJa comunicacidé amb programes en
altres llenguatges. Disposa d'un entorn de dedepament integrat (IDE) amb un

llenguatge de programacié propi (llenguatge M).

Voicebox: (http://www.ee.ic.ac.uk/hp/staff/dmb/voicebox/voiogthtml) és un

Toolboxde processament de veu amb rutines en Matlabiebpent dedicat al analisis
i sintesis de senyals de veu. Aquestboxincorpora la funcié “melcepst” amb la qual
s’han generat els coeficients MFCC dels senyalsedeentre d’altres rutines.

Microfon: Un microfon de gama mitja-baixa amb el qual s’leanegistrat totes les

mostres de veu per confeccionar la base de daclapos de veus.

Tarja de so: Una tarja de so estandard inclosa en un portatidjggtalitzar el senyal
de veu

Algoritme DTW : Un script en Matlab que executa I'Alineament penal Dinamic
entre dos vectors de caracteristigues. Aquest iitgors’ha obtingut de la pagina
Matlab Central:

http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexcha6§é 6-dynamic-time-warping
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3.2 Elaboracio del corpus de veus

El corpus de veus és el conjunt d’arxius amb in&aid de veu digitalitzada, del
qual s’extreuen el conjunt de parametres per eatigrstejar el sistema desenvolupat.
Els fitxers d’audio es van capturar en forwaltv, de la seglient manera:

e La Fregluiencia de mostreig de la captura d’audiserade 44100Hz i 16 bits de
quantificacio

» Es van escollir 8 paraulesDreta”, “Amunt”,”"Esquerra”,”Avall”, “Giradreta”,
“Giraesquerra”, “Engega”, “Para”

» Cada persona va pronunciar cinc repeticions pe pataula a reconeixer.

* Es van enregistrar un total de 32 persones o logui@ homes i 18 dones amb
edats compreses entre els 24 i els 65 anys.

» Entotal es van obtenir 32 locutors x 5 registr8sparaules = 1.280 mostres.

Es important, durant I'etapa de gravacio de stams; en compte les condicions
de soroll del lloc, distancia del microfon, ajust duany i sensibilitat del microfon, per
obtenir taxes de reconeixement elevades.

En el cas del present treball no es van tenir empt® aquestes condicions ja que
les mostres van ser preses en llocs fisics difgreamhb sorolls de fons diferents, el
microfon no era de gama alta i tampoc es va presfaecial atencioé a la distancia del
microfon al locutor ni al guany. Aixi el sistemawsdesenvolupar tenint en compte les
condicions reals desfavorables amb la que normalivem de treballar els sistemes de
reconeixement, les quals repercuteixen en la quiali les dades d’'audio. Tot i aixi
com es veura en l'apartat 3.5, els resultats soft satisfactoris, els quals encara

haguessin millorat molt més amb condicions de giavaptimes.

-50-



Treball Final de Master Setembre 2012

3.3 Disseny i implementacié de I'etapa de reconeixement

En el procés dimplementacio de l'etapa de recamapnt es van provar
diverses técniques per obtenir uns models o refergle cada paraula i també diverses
formes de classificacio. En els seglients aparsade®lla cada técnica utilitzada.

3.3.1 Reconeixedor basat en Models de Mescles Gaaisss

En el desenvolupament del reconeixedor basat en (3ddkgenerar els models
de cada paraula s’ha utilitzat 11 Locutors perrcegaModels (5 homes i 6 dones), cada
locutor va registrar 5 vegades cada paraula igerghan obtingut 55 enregistraments
per cada paraula. En la fase de Test es varratilitO locutors independents (5 dones i

5 homes) dels locutors utilitzats per crear els efed

Reconeixement GMM
Paraules per Modelar — 1-----------mmmmm

K = Nombre de paraules diferents

Un Model per

[ ! 4~ cada paraula E
—»{ Parametritzacié ——* GMM » Models diferent
Paraula ! N h :

. | i loglh ' !

" Desconeguda : : 08 Mp1 '
L i : 1o§lhp2 i :
— Parametritzaci6 —p GMM —» Iog-likelihood —> | | — i
| ! loglhyy | i

Paraula I |

T Max({loglh, ...loglh < |

Reconeguda | ({loglhps Bltpich) |

loglk,; >Log-Likelihood entre la paraufadesconeguda i el modiel

Figura 3.1 Esquema Reconeixedor de veu amb GMM
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1. Abans de la parametritzacio del senyal de veu agquessa per l'etapa de pre-

processament tal com s’ha detallat en I'apartat 2.3

2. En l'etapa de parametritzacié s’obtenen les matde coeficients MFCC de cada
enregistrament d’'una paraula. Després es concatengstes matrius de coeficients en
una sola matriu per generalitzar al maxim el moé¢lprocés es repeteix per cada
paraula del vocabulari permes, finalment s’obteteames matrius com paraules a
modelar.

3. En l'etapa de Reconeixement s’obtenen primer de et¢ Models a partir de les

matrius de coeficients de I'apartat anterior, eftfo s’utilitza la funcié de Matlab :

Models{k}= gndi stri buti on. fit (CoefTotal(:),M, '‘CovType'
, 'diagonal’ , 'Options’  ,options,  'Regularize’ ,0.01);

La funci6 gmdistribution.fit obté un model de mesclde Gaussianes utilitzant
I'agoritme EM (Expectation-Maximization).
» CoefTotal(:): és la matriu de coeficients MFCC total obtingedeel pas 2.
* M : és el nombre de Gaussianes utilitzades peraajastmodel a les dades, que
en el nostre cas els millors resultats es van dosaiM=6.
* ‘CovType’, ‘diagonal! indica que es restringiran les matrius de covgaaa ser
diagonals, aixo redueix el nombre de parametraagulis.
* Models{k}: és una matriu deell array on es guarden els parametres del model
obtingut, aquest parametres son per cada Gaussiana:
Sigma @?2): Covarianca
mu (u): Mitja

PComponentsProporcions de mescla de cada Gaussiana

4. Un cop obtinguts els Models s’apliquen els mateipassos del 1 al 3 per cada
paraula desconeguda que es vol classificar. Excgpé ara els coeficients MFCC
obtinguts provenen d’un sol enregistrament (pardatconeguda).
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5. El proper pas és identificar la paraula mitjangamtclassificador que en aquest cas
consisteix en avaluar el valor de log-likelihoodrerna paraula desconeguda i tots els
models obtinguts en el punt 3. De tots els vadbitsguts s’escull el valor maxim.

Per obtenir els valors de log-likelihood s’ha taait la funcio de Matlab:

[P,NLogl())]= post eri or (Models{j},coeficientsMEL);

Aquesta funcié retorna la probabilitat que un cohjde dades no pertany a un model
determinat quantificat en el valdiLogl (valors invers al logl-likelihood) per tant en el
codi Matlab escollirem el valor Minim entre tots BLogl en lloc del valor Maxim que

es mostra en lagura 3.1.

En les seguentfigures 3.2 i 3.3 podem veure dos exemples del models
obtinguts amb la mescla de Gaussianes, les bdaesslcorresponen al histograma dels
coeficients MFCC dels enregistraments de parautetd) i “Amunt”. EIl tra¢ vermell

correspon a la suma de mescles de Gaussianes desitin.

Figura 3.2 Model GMM paraula DRETA  Figura 3.3 Model GMM paraula AMUNT

El classificador utilitzat en aquest reconeixedstaebasat en dikelihood o
probabilitat a posterior de que un conjunt de dar&tiques d’'un senyal de veu
pertanyin a un model concret. Hi ha altres formeaplementar el classificador i una
d’elles és utilitzar un Xarxa Neuronal, aixi quente es va procedir a parametritzar una

XNA per classificar els parametres obtinguts miggnmt GMM.
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3.3.2 Reconeixedor basat en Xarxes Neuronals Artfals

Amb aquest reconeixedor s'utilitzen els coefitsedFCC del senyal de veu per
entrenar una Xarxa Neuronal que fa la funcié dssifi@ador yeurefigura 3.4).

Per entrenar la xarxa s’ha utilitzat 11 Locutoss Homes i 6 dones), 5
enregistraments per paraula. En la fase de Testrestilitzar 10 locutors independents

dels locutors utilitzats per entrenar la Xarxa ¢bes i 5 homes).

Senyal de veu Matriu de Coeficients

pre-processada Reduits XNA
v Reduccio
—+| PARAMETRITZACIO A . . Ny,
7V'| Dimensions$
Matriu de
Coeficients MFCC
Sq
. 8z S
Paraula Reconegud)ai Decisio |, | |,
Logica
Sk

S;~> Sortidai de la Xarxa
K-> Nombre de sortides (nostre cas és 8)

Figura 3.4 Reconeixedor basat en XNA

1 Abans de la parametritzacié del senyal de veu aqueessa per l'etapa de pre-
processament tal com s’ha detallat en I'apartat 2.3

2 Enl'etapa de parametritzacié s’obtenen els caaiisi MFCC del senyal, en aquest

cas el millor resultat va ser per 20 coeficientsOME
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3 En l'etapa de reduccié de la dimensid de caratiguies el que es busca es

disminuir la carrega computacional de la xarxa y& n I'etapa anterior s’han

obtingut 20 coeficients per cada trama del sengaleli de 10 ms. La solucio és

fer la mitja dels coeficients obtinguts de cadantia aixi aconseguim tenir un

vector de caracteristiques per cada paraula dendith@x20.

4. La Xarxa Neuronal parametritzada consta dels segip@nametres:

20 Entrades (una per cada coeficient MFCC)

40 Neurones a la capa oculta

8 Sortides (una per cada paraula)

Maxim de 50000 epoques

Funcio de capa d’entradansig’

Funci6 de capa oculté&nsid

Funci6 de sortiddogsig

Entrenament amb funcidraincgf’ . Algoritme de gradient conjugat en la
variacio de Fletcher-Reeves.

5. En funcié del valor maxim de les sortides es detmmnguina sortida prendra el

valor logic 1 i la resta prendran el valor logic I0a paraula reconeguda es

determina per I'index que ens dona el valor 1 delsortides (una sortida per cada

paraula).

La desavantatge d’aquest sistema és que la XNAénentcompte el caracter

temporal del senyal de veu i aix0 fa disminuir eengmesura I'index d’efectivitat. Es a

dir, una mateixa paraula pot tenir diverses lomgten funcié de la pronunciacio ja

sigui pel mateix locutor o un altre locutor, aquastor dificulta molt el reconeixement.

Com a avantatge és que un cop entrenada la xamalésapid el reconeixement ja que

sén operacions basiques de sumes i multiplicacions.
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3.3.3 Reconeixedor basat en I’Alineament TemporaliBamic

En aquest tipus de reconeixedor es va utilitzagdidme DTW per obtenir les
distancies entre un grup de paraules de Referé@ntaaparaula desconeguda. La
distancia minima determina I'index de la paraula ésireconeguda.

Es van utilitzar 11 Locutors de referencia (5 hoirgdones) i 10 Locutors de Test.

Paraules de Referéncia

Distancies

l'/ - -7 Y -

—| Parametritzaci6 —| Referéncies L
v Or1
: - D .

—>| Parametritzacio —> DTW » B2 | Min ({Dpy .....Dpk})

DpK

Paraula desconeguda p

Paraula Reconegud

Dpj - Distancia entre la Paraula desconeguda p i la Rdag de Referencia

K = nombre de referéncies

Figura 3.5 Reconeixedor basat en DTW

1. La primera etapa és la de parametritzacio de lestre® que s’utilitzaran com a

referencia. Es van utilitzar 12 coeficients MFCC.

2. Un cop obtinguts els parametres de les mostresefdgencia, es calculen els

parametres MFCC de la paraula desconeguda.

3. Per cada mostra de referéncia es calcula la diatanclidiana amb la paraula
desconeguda utilitzant I'algoritme DTW, obteninbtes distancies com nombre de

referencies utilitzades.
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4. Del vector de distancies s’escull el valor minirseigons la posicié es coneix la

paraula que representa.

La principal desavantatge és que hi ha un tempprdeessament de I'algoritme
DTW i per tant com més referencies utilitzem el pentotal s’incrementa. Per contra
com mes referencies meés efectivitat en el reconexe En el sistema presentat s’han
utilitzat 55 referencies per cada paraula i el ehopal per reconéixer una paraula va ser
de 46 minuts.

L’avantatge principal com veurem en l'apartat &% que I'efectivitat és molt millor

que en els sistemes presentats en els apartat®ent&MM i XNA.

3.3.4 Reconeixedor hibrid DTW i XNA

Els millors resultats dels reconeixedors experimsntan arribar implementant
un hibrid mitjancant l'algoritme DTW i una Xarxa tNenal com a classificador.
Aquest reconeixedor aprofita les avantatges dek sistemes i com es veura en
I'apartat 3.5 assoleix un index d’efectivitat farglevat amb locutor independent.

Per aquest reconeixedor s’ha implementat una ioiergrafica que es pot
utilitzar per reconeixer paraules pronunciades lpeutors independents, és a dir no
utilitzats en la fase d’entrenament i tampoc coregastres de referencia per I'algoritme
DTW.

En definitiva és el reconeixedor utilitzat en lambstracid practica, amb el qual
es poden entrenar diverses xarxes segons les smaditimgudes, les referencies i el
nombre de neurones de la capa oculta. Les Xarglssseus parametres es guarden en
fitxers d’extensio.mat que posteriorment seran utilitzades per provae@bneixedor

escollint la que es vulgui.
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Paraules de Referéncia Matriu de
, Coeficients MFCC

1% L
—» | Parametritzacig— > Referéncies
XNA
Dp1
\ 4
ngz
—» Parametritzaci¢—> DTW —>| > —
[N D.
\‘ pN
Paraule desconeguda p
S
oo SZ
b la R Decisi6 | 2|
araula Reconegug&—— Logica :
Sk

S;~> Sortidai de la Xarxa
K-> Nombre de sortides (nostre cas és 8)
N-> Nombre de referéncies

Figura 3.6 Reconeixedor hibrid DTW-XNA

1. El primer pas després del pre-processament, com dist reconeixedors és la
parametritzacié o extraccié de caracteristiquesjual que en el reconeixedor basat
en DTW s’extreuen els coeficients MFCC per totasReferencies escollides (veure
3.4 Interficie grafica) i es guarden en una vaeats! tipus'Cell Array” . Els millors
resultats es van produir amb 12 coeficients MF@&nses contar amb I'energia i els

coeficients delta i doble delta que també es veloime (39 coeficients en total)

2. En la fase d’entrenament s’obtenen tots els cesfisi MFCC de les mostres

escollides per entrenament i també es guardenarariable'Cell Array”
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3. Per cada paraula d’entrenament s’obté un vectdistencies amb totes les paraules
de Referencia, els vectors obtinguts s’acumulearenmatriu de distancies que sera

la matriu utilitzada per entrenar la xarxa neuronal

4. El mateix procediment que I'anterior s’aplica pes mostres de test perd aquestes
serviran per testejar la xarxa neuronal. Es geaeranatriu de test de distancies a

partir de les mostres de test gravades o bé a gania mostra gravada a temps real.

5. A la capa de sortida de la xarxa neuronal tenimr8des una per cada paraula del
vocabulari. El valor més alt correspondra a la plareeconeguda. La Decisio Logica
dependra d’'un valor llindar minim (parametre) pebrs del qual es considera

paraula reconeguda i per sota es considera paraukconeguda.

La xarxa neuronal i el nombre de mostres de nefaées poden parametritzar,
de tal forma que els millors resultats obtingutsvas donar utilitzant els valors
indicats en la taula. Concretament aquesta comdogrva donar un94,42%

d’efectivitat.

- Nombre Total Acert -
Efectivitat = o e 22 % 100 Equaci6 3.1

Total Mostres Test

Locutors de referencia (un home i una dona) 2
Mostres de referéncia per locutor i paraula 10
Locutors d’entrenament (6 homes i 9 dones) 15
Mostres d’entrenament per locutor i paraula 5

Locutors de test (6 homes i 7 dones) 13
Mostres de test per locutor i paraula 5

Nombre de neurones capa oculta 400
Nombre de neurones d’entrada 160

Taula 3.1 Parametres Reconeixedor Hibrid DTW-XNA
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3.4 Interficie grafica

Per gestionar tots etxriptsi tenir una eina més visual s’ha utilitzat la cafz
de Matlab per crear interficies d’'usuari. El pninds el menu principal (fig.3.7) on es

poden cridar la resta de pantalles d’usuari.

MENU PRINCIPAL

PARAMETRES l

YOCABULARI l

REGISTRAR MOSTRES l

RECOMNEIXEDOR TEST ]

|
|
|
|
|

RECOMNEIXEDOR REAL ]

Figura 3.7 Menu Principal (menu.m)

Cal afegir les paraules escollides al vocabularmgs pel reconeixedor amb el boto
“VOCABULARI”

 Diccionari

VOCABULARI

| Afegir PFaraula
AMUNT Eliminar Paraula

ESQUERRA
AVALL
GIRADRETA
GIRAESQUERRA
EMNGEGA

PARA

Figura 3X8ocabulari (diccionari.m)
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El proper pas és cridar la pantalla de paramewegiir els parametres que s'’utilitzaran

per entrenar i testejar el classificador hibrid YI’KNA).

J Parametres

— PARAMETRES
Directori Mostres Chhlostressy :]
Directori Mostres Referencia CReferenciest ]
Temps Maxim Enregistrar 2 sS2egons
—ENTRENAMENT TEST REFERENCIES
Murmero Locutors 23 Mumero Locutors el Mumero Locutors 5
Mumero Registres 5 Mumero Registres 5 MNumero Registres 5

— XARXA NEURONAL

MNumera Neurones Capa Oculta 400
MNumero Epogues 10000

Figura 3.9 Parametres (parametres.m)

Per confeccionar el corpus de veus es va utilieanterficie de la figura 3.11 amb la

qual generem els fitxers d’audio en formetyv, amb la nomenclatura segient:

Exemple: C1L3R2H39.wav

C1-> ‘C’ Indica Classe i el numero de classe (en aquestpdmera paraula del
vocabulari)

L3-> ‘L’ Indica Locutor i el nimero de locutor (en aquest locutor 3)

R2-> ‘R’ Indica Registre i el nUumero de registre (en aqc&stkel segon registre)
H39-> ‘H’ Indica que és un Home i I'edat de 39 anys. Perdana seria amb lletr®’

Les mostres tant d’entrenament com de test es guagd un Unic directori

indicat en la interficie de parametres, amb el eegformat fig. 3.10 :
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Directori especificat en parametres
\
\

\
\
Y =i N
B NE=E
L3
gg RN L4
LS -
ac4 CLs e CILIRIHI0.way
i L L7 i CILIRZHAD.way
i L L8 s CILIR3H3Oway
ez Lo i CILIRAHE0, way
Ccs 5110 i CILIRSH30, way

Figura 3.10. Exemple del directori de la base dedds de veus

Els primers locutors corresponen als d’entrenanpamtexemple si el nimero de
locutors d’entrenament és 8 el sistema escollseBgbrimers locutors del directori per
entrenament. Els de test seran els seguents alsetiament, per exemple si el nimero

de locutors de test és 2, els locutors de tesh ®#129 i L10 del directori.

Bl Registrarfleostres =]l = |[ES-]

REGISTRAR MOSTRES —

Locutor 1 k Iniciar Gravacio ]
Registre i [ Escoltar Gravacio |
Sexe HOME -

Edat 39 . [ Guardar ]
Paraula DRETA -

Fitxer C1LIR1H38 . wav

Figura 3.11 Registre de mostres (RegistrarMostneks.

Per registrar les mostres que s'utilitzaran conefaréncia s’utilitza la seguent

interficie (fig. 3.12). La nomenclatura dels fitged’audio guardats €s la mateixa que
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per les mostres d’entrenament i test, la Gnicaétifda és que les referéncies es guarden
en un altre directori segons s’hagi indicat en peetées.

RegistrarReFerencies IEI = @

REGISTRAR REFERENCIES

Locutor 1 | Iniciar Gravacio |
Registre 1

= | Escoltar Gravacio |
Sexe HOME -
Edat

& 20 | Guardar |
Paraula ESQUERRA -
Fitxer C3L1R1H30 wav

Figura 3.12 Registre de referéncies (RegistrarRefecies.m)

Per poder entrenar i testejar el reconeixedor segtparametres introduits en
parametres, cal utilitzar aquesta interficie (fgy13) , primer cal posar un nom
descriptiu de la xarxa en I'apartat d’entrenamdagprés prémer “Matriu per entrenar”

aixo genera la matriu de distancies d’entrenamentgpxarxa neuronal.
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<) (ClassificadorTest

~—ENTRENAMENT
—Mostres Entrenament———— hostres Referéncia
) _ ) ‘ MATRIU PER ENTREMNAR ‘
Mumero de Locutors | o | Mdmero de Locutors | |
] i 5 | Mimero de Registres | (11
Mimero de Registres | & | g I ‘ ENTRENAR XARXA ‘
Mom dela Xana | 1
-TEST
—Mostres Test Harxa
: ; | MATRIU TEST
MNimero de Locutors | Ndmero Epoques | 100 |
’ ! : i Meurones Capa Cculta | |
Mumero de Registres | - TEST XARXA
Nom de la Xana  |15Train13Test2RefXevi-Betd00M3R3 m
-RESULTATS
| 491 |Encertsde | 520 | Percentatge Encerts |94.4231| %

Figura 3.13 Classificador de test (ClassificadoiSten)

Posteriorment cal prémer “Entrenar Xarxa” per il procés d’entrenament
de la xarxa neuronal (figura 3.13) . Un cop entdan@scollirem el fitxer amb el nom de
la xarxa que hem generat a I'entrenament i genéaamatriu de distancies de test amb
el botd “Matriu Test”, finalment un cop generadanatriu de distancies de test premem
el botd “Test Xarxa” i podrem veure els resultatda part inferior de “Resultats”. El
fitxer generat conté tots els parametres utilitazads entrenar la xarxa i ens servira

posteriorment per la interficie del reconeixedai.re

-64-



Treball Final de Master Setembre 2012

A\ Meural Network Training (nntramtocl) — li =l @
Meural Network

Layer Layer

___:_é_/e_nm@ill - ﬁ@’ 1 55

In put

i

Algorithms

Training: Conjugate Gradient Backpropagation with Fletcher-Reewes Restarts (tia
Performance: Mfean Squared Errorwith Regularization (1

Progress

Epoch: o | 146 iterations 10000
Tirre: 0:00:36

Performance: 0.412 |8 00117 0.00
Gradient: Lloo |8 00677 1.00e-10
Walidation Checks: a 0 [

Step Size: 100 [ 0.0310 i 1.00e-06
Plots

| Performance

| Training State

| Regression | (plotregr

Plot Interval: 7, 1 epachs

@ Training neural network..

@ Stop Training ! | & Cancel

Figura 3.14 Procés d’entrenament de la xarxa neunad

Per reconeixer paraules una a una en el modeesér pronunciades utilitzarem
la interficie de la figura 3.15. Cal escollir urelsl fitxers generats en l'etapa
d’entrenament i prémer el bot6é de “Carregar Pans@set En el moment de prémer el
botd “Iniciar” el sistema espera a que el locut@npincii una paraula indefinidament.
En el moment en que es pronuncia una paraula@dodisposa de 2 segons de duracio
per pronunciar la paraula.

Per poder ajustar la distancia entre el locutek microfon el sistema disposa
d’'uns marges de seguretat de I'energia del senya&lsquals la captura es considera
valida, per sota d’'un valor d’energia de 300 essit@ra que el volum és massa deébil i
per tant cal apropar-se més al microfon o bé proauta paraula meés fort. Per contra si
el valor de I'energia del senyal és superior a 2680considera un excés de volum
(saturacié del senyal) en aquest cas caldra alitsgyael microfon o bé pronunciar la
paraula més fluix.

El camp “Nivell de Decisi¢” indica el limit pelugl es considera valida una
paraula o no, és a dir si no hi ha cap sortidaadeatxa neuronal que superi aquest

lindar es considera que la paraula no pertanyoabbulari i que no és reconeguda.
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Aquest parametre es pot modificar en tot momend per defecte s'inicialitza amb el
valor 0.90.

ClassificadorTernpsReal (==

RECONEIXEDORDE VEU Carregar Parametres |

—PARAMETRES
aRxe 15Train13TestZRefXevi-Bet400M3R3 . mat [ |

Locutars Train 15
1
Registres Train 5
0.5 Locutors Referencia 2
Registres Referencia 10
0
MNeurones Capa Oculta 400
-0.5 —YOCABULARI — SORTIDA
DRETA 000222
ARALIMNT 0.99979
- ESQUERRA 000013
AVALL 0.00066
GIRADRETA Se-005
GIRAESQUERRA 0.00031
AMUNT ENGEGA 0.00074
FPARA 000018
PARAULA RECONEGUDA 15862 | Segons
INICLAR ‘ STOP
Fivell Decisio 0.a0
CRAVACIO ATURADA Ensrgia 1445 5419

Figura 3.15 Classificador Real (ClassificadorTentpsal.m)

El seglent codi inicialitza la tarja de so i es tdaml’espera d’'un senyal de veu
fins que una tensié d’entrada provinent del mianofuperi el llindar de 0.13V, en
aquest moment comenca la captura de dades a teaipderla tarja de so. La gravacio

es mantindra durant 2 segons des del moment ecoguenca a capturar dades.
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%********** Parametres Tal’ja de SO khkkkkkkkkkk

Al = analoginput(vinsound);

chan = addchannel(Al,1);

duracio = 2;

set(Al,SampleRatés);

ActualRate = get(AlsampleRaty
set(Al,SamplesPerTriggeduracio*ActualRate);
set(Al, TriggerType'software);

set(Al, TriggerCondition'rising);

set(Al, TriggerConditionValug0.13); %Activacio del microfon
set(Al, TriggerChannelAl.Channel(1));

set(Al, TriggerDelay;-0.25);

set(Al, TimeOut,600);

preview = duracio*ActualRate/100;
set(gcfdoublebuffer'on);

SenyalVeu =[];

start(Al)

En ocasions en donar un petit cop al microfon éduwix un senyal de soroll de
curta durada, que és detectat pel sistema com anaalp, normalment amb la paraula
“dreta”. Per evitar que el reconeixedor analitznysds de soroll de curta durada es
calcula la taxa de creuaments per zero (fuacipi si el valor obtingut és inferior a un

llindar (0.04) es considera soroll i per tant n@palitzat donant un missatge en pantalla

com a paraula “No Reconeguda”.

functionzcr=zcr(x,dur)

% funcid zcr=zcr(x,dur) : computa la taxa de creeanper zero
% x: dades d'entrada

% dur: duracio del senyal d'entrada

[nf,len]=size(x);
zcr=sum(0.5*abs(sign(x(:,2:len))-sign(x(:,1:len3})ur;
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3.5 Resultats amb els diferents classificadors

* Els millors resultats obtinguts pel reconeixedor lBMe l'apartat 3.3.1 son els
seguents:
» 440 mostres d’entrenament (11 locutors)

400 mostres de test (10 locutors)

308 Encerts de 400 enregistraments

39 coeficients MFCC reduits a 12 per WMFCC

Efectivitat del 77%

YV V V V

Com es pot veure en la taula 3.2 de confusio qdeanel nombre d’encerts per
paraula i els errors (paraules reconegudes equiaovent), la paraula “Amunt” té un
100% d’encerts mentre que la paraula “Para” té soumé48% d’encerts i la majoria
d’errades es produeixen al identificar erroniamientparaula “Avall” 19 vegades.
També hi ha errors entre les paraules “Esquerr&Giiaesquerra” o bé “Dreta” i

“Giradreta”.
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77%| DRETA | AMUNT |ESQUERRA |AVALL | GIRADRETA | GIRAESQUERRA| ENGEGA | PARA
DRETA 38 0 1 0 10 0 1 0
AMUNT 5 0 0 0 0 0 0
ESQUERRA 1 0 36 0 0 13 0 0
AVALL 0 5 0. 39 0 4 1 1
GIRADRETA 3 0 00 39 3 5 0
GIRAESQUERRA 0 0 00 3 45 2 0
ENGEGA 0 0 00 8 5 37 0
PARA 1 4 0. 19 0 2 o

Taula 3.2 Matriu confusid reconeixedor GMM

* Pel que fa al reconeixedor de I'apartat 3.3.2 basatina Xarxa Neuronal son els
seguents:
» 440 mostres d’entrenament (11 locutors)
» 400 mostres de test (10 locutors)

> 20 coeficients MFCC

> 8 neurones d’'entrada

» 30 neurones capa oculta

» 266 Encerts de 400 enregistraments

> Efectivitat del 66,5%

66,50%| DRETA | AMUNT |ESQUERRA|AVALL | GIRADRETA| GIRAESQUERRA | ENGEGA | PARA

DRETA 34 0 0 0 15 0 1 0
AMUNT 0 a3 0 1 0 1 0 0
ESQUERRA 1 0 39 0 0 10 0 0
AVALL 2 3 0 32 0 0 13
GIRADRETA 5 0 0 0 31 4 10 0
GIRAESQUERRA 0 0 5 0 10 33 2 0
ENGEGA 1 0 3 0 13 7 26 0
PARA 5 0 2 20 0 0 o

Taula 3.3 Matriu confusio reconeixedor XNA

A lataula 3.3es pot apreciar que el pitjor resultat es dondgparaula “Para” que
es reconeguda com la paraula “Avall’, probablenparttenir la mateixa longitud de
fonemes i les mateixes vocals. El resultat de 6685%!I pitjor de tots, es van provar

diferents parametres per la Xarxa, pero en cagsas superar la cota de 66,5%. Una

-69-



Treball Final de Master Setembre 2012

possible explicacié podria ser deguda a la redudaddimensions en les dades
d’entrada de la xarxa utilitzant la mitjana de dmehts. Existeix altres métodes com
Analisis de Components Principals (PCA) que pateearien millors resultats, pero de
totes maneres, el principal problema és que cadgyisirament d’'una mateixa paraula
té diferent longitud degut a varis factors i queies] problema queda resolt utilitzant
I'algoritme DTW (veure apartat 2.5.2)

e En el cas del reconeixedor DTW3.3.3) lindex d’efectivitat augmenta
considerablement pero repercuteix en el rendimangue I'algoritme DTW és

costos computacionalment.

440 mostres d’entrenament (11 locutors)

400 mostres de test (10 locutors)

373 Encerts de 400 enregistraments

39 coeficients MFCC reduits a 12 per WMFCC
Efectivitat del 93.25%

Cal esmentar que s’han utilitzat totes les mositestrenament com a mostres de

YV V V V V

referencia per tant s’han calculat 440*400 = 106.@distancies. A més a meés per
assolir el 93,25% d’efectivitat es van utilitzaartres de veu de 512 mostres i 256 de
solapament, la qual cosa significa un nombre eléeatoeficients per paraula. Aixi que
per obtenir els resultats detkula 3.4ha calgut 16,46 hores de processament, és a dir
amb aquests parametres l'algoritme DTW necessggag®ns per calcular la distancia
entre dues paraules (també dependra de la veldeitgprocessador i altres factors de

I'ordenador on es fan els calculs)

93,25%| DRETA | AMUNT |ESQUERRA |AVALL | GIRADRETA| GIRAESQUERRA| ENGEGA | PARA
DRETA 16 0 1 0 0 0 1 2
AMUNT o 0 9 0 0 0 2
ESQUERRA 0 0 43 0 0 0 2 0
AVALL 0 0 olsg 0 0 0 0
GIRADRETA 0 0 0 0 46 0 4 0
GIRAESQUERRA 0 0 0 0 DM 0 0
ENGEGA 1 0 0 0 3 0 46 0
PARA 2 0 0 0 0 0 0 43
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Taula 3.4 Matriu confusio reconeixedor DTW

e Per ultim el millor resulta{Taula 3.5)es va ser obtingut amb el reconeixedor
DTW-XNA de l'apartat 3.3.4, aconseguint dos objestgue sigui suficientment

rapid per fer una demostracio de reconeixement cpag sigui molt efectiu.

» 2 Locutors de referéncia (un home i una dona)

» 10 Mostres de referencia per locutor i paraula

» 15 Locutors d’entrenament (6 homes i 9 dones)

» 5 Mostres d’entrenament per locutor i paraula

» 13 Locutors de test (6 homes i 7 dones)

» 5 Mostres de test per locutor i paraula

» 400 neurones capa oculta

» 160 neurones d’entrada (una per cada enregistiateaeferencia)

» 491 Encerts de 520 enregistraments

» 94,42 % d’efectivitat

94,42%| DRETA | AMUNT |ESQUERRA|AVALL | GIRADRETA|GIRAESQUERRA| ENGEGA | PARA

DRETA 60 2 2 0 0 0 0 1
AMUNT ol 3 3 0 1 0 2
ESQUERRA 3 0 57 0 0 0 5 0
AVALL 0 0 2. 63 0 0 0 0
GIRADRETA 0 0 0 0 64 1 0 0
GIRAESQUERRA 0 0 0 0 ol 0 0
ENGEGA 0 1 0 0 1 0 63 0
PARA 1 0 0 1 0 0 0 63

Taula 3.5 Matriu confusié reconeixedor hibrid DTWNA

S’han fet proves amb tres locutors de referencihofhbe i dues dones), també
amb només un locutor de referencia (1 home i desfirélona), pero cap de les
combinacions provades supera la configuracié dtzail com a referéncies dos locutors,
un home i una dona. Cal destacar que el nombna @at neurones de la capa oculta es

donava amb 400 neurones, aix0 s’ha trobat de femzrica provant diferents valors.
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CONCLUSIONS
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4. CONCLUSIONS

4.1 Resultats i conclusions

De forma clara es pot afirmar que s’han assolitoéigectius plantejats en la
introducci6 del treball i de forma satisfactori@esprés de varis prototips i utilitzant
diverses técniques de reconeixement de veu s’Hamttria metodologia adient per
obtenir un sistema robust amb un index d’efectidt 94% i suficientment rapid per
fer una demostracio real del reconeixement de femaillades. El més important és
gue s’ha aconseguit que el sistema sigui estriciamdependent de locutor, cosa que
era la part més dificil d’obtenir ja que la majatiadesenvolupaments trobats a Internet
eren dependents de locutor. També cal destacatdgracio de les Xarxes Neuronals

com a part fonamental del classificador en el mbdaid DTW-XNA.
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Les dificultats en assolir un 94% d’efectivitat hestat molt grans i per la meva
part no estaven previstes, la gran quantitat deraliira associada al tema de
reconeixement de veu, la multitud de métodes esmidisobretot la gran quantitat de
parametres que intervenen al llarg de totes Igmestdel reconeixedor, van repercutir de

forma negativa en el temps de desenvolupament.

Un altre dificultat afegida al desenvolupamentseal’elaboracié del corpus de
veus en condicions poc favorables pel reconeixemanfue no es disposava dels
mitjans adequats com per exemple una camara aaeamic microfon d’alta gama
professional o un equip de so professional. Pdrlégnmostres obtingudes incorporen
elements de soroll, saturacions de microfon i silineonvenients que dificulten molt el
reconeixement, malgrat aix0 aquests elements @stéwsos en el 94% d’efectivitat.
Aixi doncs tenint en compte que a dia d’avui nostix cap reconeixedor amb una

efectivitat del 100% podem considerar un gran @&xieéconeixedor plantejat.

4.2 Possibles millores

Un dels aspectes a millorar és l'adquisicio delyakrd’audio, tot i que el
reconeixedor ha mostrat tenir una bona efectivitabbustesa, val a dir que utilitzar
I'entrada “mic” d’'una tarja de so d’'un ordenadortatl no ofereix garanties de qualitat,
encara que tinguem el millor microfon del mercgyests no estan pensats per ser utilitzats
amb ordenadors. A banda I'entraduni¢” propia dels microfons es un senyal debil que cal
amplificar (sobre uns 26db) per adequar-la a lends senyals i aixo fa que si hi ha soroll a
I'entrada aquest també s’amplifiqui. Aixi que lallori solucié seria utilitzar un microfon
professional amb un amplificador (previ) o const#amescles a I'entrada de la tarja de so

“Line-in” que és un senyal més potent i no necessita anagidienterna.

El prototip presentat en la demostracio practicaeradissenyat per comprovar els
resultats del reconeixement en real perdo no peuriereconeixement immediat de cada

paraula ja que el Matlab no ofereix una velocimptbcessament prou elevada al tractar-se
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d’un llenguatge interpretat, per tant un segiestaarototipus presentat seria escriure el
codi en llenguatge C que és un llenguatge comigilat tant molt més rapid. Almenys com
a minim s’hauria d’escriure en C l'algoritme DTWegés on es perd més temps de

processament.

Un altre aspecte a millorar podria serdhustesa en preséncia de soroll extern
ocasionat per dispositius eléctrics, com ara \emhils, l'aire condicionat, llums
fluorescents, etc. També s’ha detectat que éshéersles ressonancies del lloc on esta
situat degut a reflexions i retards en el tempsetiern del senyal original d’una superficie
reflectant com una paret o una finestra. Per aima solucié encara que no el 100%
efectiva seria dissenyar filtres especifics peuireel soroll o bé utilitzar un microfon molt

més direccional a la font d’audio.
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