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INTRODUCCION

En los ultimos afios se ha producido un crecimiento exponencial de las tecnologias de la
informacion debido a la automatizacion de procesos, almacenamiento de la informacion
y el uso del internet; de esta manera se ha incrementado la interaccion humano-
computador utilizando la voz, lo cual nos otorga mas seguridad en la medida que esté
bien implementada. La identificacion de un locutor no va a depender unicamente de como
¢éste sea o que lleve puesto, sino que se basara en saber quién es, mediante la emision de
la sefial de su voz. Esto conlleva a la necesidad de almacenar grandes cantidades de
informacion para luego ser analizados y a realizar la debida clasificacion que describa sus

principales caracteristicas, la que se puede dar por su similitud o diferencia.

La investigacion se ubica dentro del &mbito de la inteligencia artificial, especificamente
en el procesamiento del lenguaje natural, utilizando la estrategia estadistica en el estudio
de ciertos métodos de agrupamiento de datos para la identificacion de voz. Por lo tanto
se busca determinar el mejor método para el desarrollo de software de identificacion de
voz, entre los siguientes: Los Modelos Ocultos de Markov, los Modelos de Mezclas

Gaussianas y los Maquinas de Vectores Soporte.
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RESUMEN

El procesamiento del lenguaje natural es una rama de la inteligencia artificial, que
actualmente se aplica en todas las areas, como en el reconocimiento, identificacion,
escritura y traduccion de voz mediante el uso de algoritmos y modelos de clasificacion
que aprenden a partir de los datos en volumenes grandes o medianos a través de la técnica
estadistica y del aprendizaje basado en maquina. Al existir una variedad de métodos
utilizados para la identificacion de voz, actualmente hay pocos estudios que sugieran la
confiabilidad del mejor método generando desconcierto entre los desarrolladores de

software para la identificacion de voz.

Esta investigacion tiene como propdsito determinar el mejor método entre los tres
investigados, los Modelos Ocultos de Markov, los Modelos de Mezclas Gaussianas y las
Maiquinas de Vectores Soporte, para el desarrollo de software de identificacion de voz.
Con esta finalidad hemos utilizado un disefio metodologico cuantitativo, aplicando
instrumentos como tablas de comparacion para el registro de cada método, a 32 docentes
de la UNAMBA sede central. Nosotros efectuamos la evaluacion mediante la métrica de
la Accuracy y el estadistico denominado “analisis de varianza de un factor: disefio por

bloques aleatorizados™.

Nuestros resultados muestran un 95.83% de Accuracy para los Modelos de Mezclas
Gaussianas, un 94.79% de Accuracy para los Modelos Ocultos de Markov y en tltimo

lugar un 30.21% de Accuracy para las Maquinas de Vectores Soporte.

Las simulaciones que hemos realizado muestran que el método mas efectivo en la
identificacion de voz son los Modelos de Mezclas Gaussianas que sobresalen de sus
similares: los Modelos Ocultos de Markov, que ha obtenido el segundo lugar de Accuracy
y las Maquinas de Vectores Soporte que es un método supervisado que presenta
desventajas en su implementacion. Esta investigacion busca ser un aporte en la decision
del método a utilizar para el desarrollo de software de identificacion de voz. Finalmente
recomendamos estudios sobre las métricas de evaluacion para modelos de clasificacion
aplicados a la identificacion de voz y la forma de etiquetado de datos para voz en las

Maquinas de Vectores Soporte.

Palabras clave: Modelos de Mezclas Gaussianas, Modelos Ocultos de Markov, Mdquinas
de Vectores Soporte, identificacion y procesamiento del lenguaje natural.
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ABSTRACT

Natural language processing is a branch of artificial intelligence, which is currently
applied in all areas, such as speech recognition, identification, writing and translation
through the use of algorithms and classification models that learn from data in large or
medium volumes through statistical technique and machine-based learning. As there are
a variety of methods used for voice identification, there are currently few studies that
suggest the reliability of the best method, causing confusion among developers of voice

1dentification software.

The purpose of this research is to determine the best method between the three
investigated, the Hidden Markov Models, the Gaussian Mixture Models and the Support
Vector Machines, for the development of voice identification software. For this purpose,
we have used a quantitative methodological design, applying instruments such as
comparison tables to record each method, to 32 teachers at UNAMBA headquarters. We
carried out the evaluation using the Accuracy metric and the statistic called “one-factor

analysis of variance: randomized block design”.

Our results show a 95.83% accuracy for the Gaussian Mixture Models, a 94.79% accuracy
for the Hidden Markov Models and lastly a 30.21% accuracy for the Support Vector

Machines.

The simulations that we have carried out show that the most effective method in voice
identification are the Gaussian Mixture Models that stand out from their similar ones: the
Hidden Markov Models, which has obtained the second place of Accuracy and the
Support Vector Machines that is a supervised method that has disadvantages in its
implementation. This research seeks to be a contribution in the decision of the method to
be used for the development of voice identification software. Finally, we recommend
studies on evaluation metrics for classification models applied to voice identification and

the form of data labeling for voice in Support Vector Machines.

Keywords: Gaussian Mixture Models, Hidden Markov Models, Support Vector Machines,

identification and natural language processing.
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CAPITULO I
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Descripcion del problema

Actualmente dentro del campo de procesamiento del lenguaje natural se realizan
estudios que intenta replicar la facultad de lenguaje humano como el
reconocimiento, identificacion, verificacidn, escritura y traduccion de voz, a través
de algoritmos, métodos y técnicas con los cuales se desarrollan herramientas

aplicadas a los diferentes casos de la vida real.

Una de la técnicas de identificacion es la de voz, actualmente esta técnica es mas
portable, puesto que no es necesario recordar los conjuntos de caracteres que se
ingresan a los formularios que conocemos como password. Sin embargo
actualmente existen bastantes métodos para identificar la voz, segiin Sayed Jaafer
Abdallah (2012) indica que la mayoria de los métodos de identificacion de voz,
presentan inconvenientes durante su desarrollo, al momento de clasificar los
vectores de caracteristicas a causa de la configuracion de los parametros y en el
desajuste entre las condiciones de entrenamiento y prueba, entonces si queremos
mejorar la robustez del software de identificacion de voz, necesitaremos que los
parametros estén bien configurados para que la extraccion sea eficiente, de esta

manera los resultados seran los deseados.

Actualmente existen muchos métodos para la identificacién de voz, sin embargo
también existen muchas dudas respecto a qué método utilizar para implementar un
software de identificacion de voz, cudl modelo matematico a aplicar es el mejor o
mas adecuado, entonces se producen desaciertos en el desarrollo de software; si se
comercializa algiin producto con errores o inestable dado que los componentes para
la captura y el procesamiento suelen ser de costo elevado, implica que una errada
decision de compra y venta de estos sistemas biométricos conlleve una pérdida
econdmica al comprador o que su implementacion sea costosa y poco efectiva. En
este tipo de sistemas biométricos los datos respecto al porcentaje de acierto o
efectividad al identificar un nimero de locutores es de gran importancia, porque de

ello depende la tasa de éxito o la tasa de fracaso que calificard al software de
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identificacion de voz, lo que determinard en la decision de compra del usuario que
tiene la intencion de adquirirlo. El usuario necesita confiar en la calidad del sistema
biométrico de identificacion de voz, lo cual es de mucha importancia debido a que
son sistemas de seguridad y la mala experiencia del usuario produciria percepciones
negativas. Asi, esta investigacion ayudara al desarrollador de software a reducir el
tiempo de busqueda y prueba para determinar un método de clasificacion exitoso

para la identificacion de voz.

Por ello se estudio ciertos métodos que seran utiles en el desarrollo de software de
identificacion de voz. Segun Ochoa y otros (2008) en “Identificacién biométrica
de locutores para el ambito forense: estado del arte”, sugieren la utilizacion de
estos tres métodos HMM, GMM y el SVM, y de estos tres no hay mencion de cual
de ellos es el mejor, por lo que se plantea determinar cudl es el mejor método para

el desarrollo de software de identificacion de voz.

Enunciado del problema

1.2.1 Problema general

(Cudl es el mejor método entre los Modelos Ocultos de Markov, los
Modelos de Mezclas Gaussianas y las Maquinas de Vectores Soporte, para
el desarrollo de software de identificacidon de voz en los docentes de la

UNAMBA - 2018?

Justificacion de la investigacion

Esta investigacion busca ayudar a los desarrolladores de software orientados a la
identificacion de voz, brindando una informacion sobre el método mas eficiente que
podrian aplicar en el desarrollo de un software de identificacion de voz, el cual
generard beneficios como: el ahorro de tiempo, ya que la busqueda de un modelo
que identifique correctamente la voz toma tiempo; la garantia de calidad, para evitar
la mala experiencia del usuario se obtiene del accuracy y, finalmente, la reduccion

de gastos en el desarrollo y la comercializacion de software.
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Con el avance de la tecnologia, una de las barreras que enfrenta el mundo moderno
es la dificultad para adaptarse a las nuevas tecnologias, existiendo multiples
aplicaciones para diversas areas, entre ellas la “identificacion y autentificacion”,
que se presenta desde el control de acceso en celulares moviles, hasta los sistemas
de seguridad en linea telefonica, encontrandose estas nuevas tecnologias con una

interaccién humano-computador al alcance de todos.

Ya que una de las dificultades que presenta el desarrollo de un software de
identificacion de voz son los multiples métodos que existen, lo que puede
conducirnos a una mala eleccion del método a utilizar en la identificacion de voz,
por ello con la intencion de prevenir esta mala eleccion se realiza el presente estudio
basado en una comparacion entre 3 métodos con el fin de determinar el método que

nos entregue los mejores resultados.
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CAPITULO 11
OBJETIVOS E HIPOTESIS

2.1 Objetivos de la investigacion

2.1.1 Objetivo general

Determinar el mejor método entre los Modelos Ocultos de Markov, los

Modelos de Mezclas Gaussianas y las Maquinas de Vectores Soporte para

el desarrollo de software de identificacidon de voz en los docentes de la

UNAMBA.

2.1.2 Objetivos especificos

Analizar e implementar el conjunto de datos de docentes.

Analizar y ejecutar el método Modelos Mezclas Gaussianas (GMM).
Analizar y ejecutar el método Modelos Ocultos de Markov (HMM).
Analizar y ejecutar el método Maquinas de Vectores Soporte (SVM).
Determinar el mejor método mediante métricas de evaluacion para

modelos de clasificacion.

2.2 Hipétesis de la investigacion

2.2.1 Hipdtesis general

Al clasificar correctamente los métodos: Los Modelos Ocultos de Markov,

los Modelos de Mezclas Gaussianas y las Méaquinas de Vectores Soporte,

entonces se determina el mejor método para el desarrollo de software de

identificacion de voz en los docentes de la UNAMBA.
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2.3 Operacionalizacion de variables
Tabla 1 — Operacionalizacion de variables
VARIABLE DIMENSIONES | INDICADORES INDICE
VI: VOZ DE LOS Parametros de Tasa  de
DOCENTES Grabacion de calidad de los muestreo
Es la senal emitida la voz de los audios de los Resolucion
por los docentes. docentes docentes de bits
PCM
VD: METODO DE | Modelos Ocultos Accuracy Valor
CLASIFICACION de Markov porcentual
, Modelos de Accuracy
Son métodos Valor
L Mezclas
utilizados en la porcentual
. . Gaussianas
clasificacion de
patrones. Maquinas de Accuracy Valor
Vectores Soporte porcentual

Repositorio Institucional - UNAMBA Pert




-9de92-

CAPITULO 111
MARCO TEORICO REFERENCIAL

3.1 Antecedentes

3.1.1 Antecedentes internacionales

SM Kamruzzaman, ANM Rezaul Karim, Md. Saiful Islam y Md.
Emdadul Haque, “Speaker Identification using MFCC-Domain
Support Vector Machine”, University of Rajshahi, Bangladesh,
2010. Se trata de una revision bibliografica sobre una técnica de
identificacion del hablante dependiente de texto utilizando las
Maiquinas de Vectores de Soporte de Dominio y MFCC, donde el
objetivo es disefiar un eficiente sistema de reconocimiento de voz
humano capaz de identificar y verificar el habla humana con mayor
precision.

Finalmente, se presenta la implementacion de la técnica de
identificacion del hablante dependiente de texto utilizando las
Maiquinas de Vectores de Soporte de Dominio y MFCC, usando la
Técnica de Aprendizaje de Optimizacion Minima Secuencial (SMO)
para SVM que mejora la actuacion sobre técnicas tradicionales, con una
muestra de 20 veces la palabra “cero” por cada locutor y un total de 8
locutores, cuyo resultado tuvo una tasa de éxito del 91.88% al utilizar

Chunking SVM y 95% al utilizar SMO SVM.

David Bonomo Laynez, “Sistemas de verificacion automatica de
locutor”, Universidad de Sevilla, Espana, 2012. Se trata de una
revision bibliografica sobre las diferentes técnicas de Verificacion
Automatica de Locutor que se estudiaron y analizaron en la ultima
decada, en concreto, se aborda el GMM (Modelo de Mezclas
Gaussianas), SVM (Support Vector Machine), NAP (Nuissance
Attribute Projection) y FA (Factor Analysis), donde el objetivo es

comparar la eficiencia de las cuatro técnicas ante una misma base de
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datos, lo que proporciona una base sélida para investigar futuras

técnicas en la Verificacidn Automatica de Locutor.

Finalmente, después de un andlisis detallado sobre los cuatro sistemas,
se llevd a cabo la parte experimental siguiendo el protocolo de
evaluaciones del NIST (National Institute of Standars and Technology),
donde los resultados captaron los avances y mejoras significativas de

los sistemas de Verificacidon Automatica de Locutor en los Gltimos afios.

Xinyu Zhou, Yuxin Wu and Tiezheng Li, “Digital signal
processing: Speaker recognition final report”, Tsinghua
University, China, 2014. Se trata de una revision bibliografica sobre el
estudio del reconocimiento de locutor (speaker recognition) usando
los Modelos de Mezclas Gaussianas (GMM), que consiste en el
reconocimiento de un individuo a través de su voz continua (multiples
locutores emitiendo sonido de voz en serie), quiere decir que el sistema
es capaz de reconocer (identificar y verificar) al emisor (locutor o
speaker) de la sefial de voz por medio de un sistema desarrollado en
Python, c++ y Matlab, donde no se encuentra el objetivo pero se puede
discernir que es el desarrollo de un sistema de reconocimiento
automatico de locutor para individuos con habla continuo y uso de

corpus chino.

Finalmente, se presenta la implementacion mejorada del Modelo de
Mezclas Gauseanas GMM, al usar un método de clustering K-meanslI,
filtro de bancos, CRBM y JFA, obteniendo resultados optimos a medida
que incrementa el numero de locutores, asi con 512 000 caracteristicas
su método es 5 veces mejor frente al GMM desarrollado por Scikit-
learn, este GMM desarrollado en este paper muestra con 20s de sonidos
de voz en el registro training y 50 muestras para cada usuario,
obteniendo una superior aceptacion al mostrado por el GMM de Scikit

—learn.
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3.1.2 Antecedentes nacionales
e Jhon Dennis Auccapuma Gamarra, Errol Wilderd Mamani
Condori, “Identificacion de locutor usando codebooks de
coeficientes cepstrales en las frecuencias de mel y modelos ocultos
de markov”, Universidad San Antonio Abad del Cusco, 2016. Se
trata de una revision bibliografica sobre la identificacion de locutor
mediante palabras aisladas usando los Modelos Ocultos  de
Markov(HMM), Coeficientes Cepstrales en Frecuencias Mel y Vector
de Cuantificacion, donde el objetivo es implementar los algoritmos para
identificar a un locutor usando codebooks de Coeficientes Cepstrales
en las Frecuencias Mel con los Modelos Ocultos de Markov y reestimar
los pardmetros de los moddulos pre procesamiento, extraccion de
caracteristicas, post procesamiento y la cuantificacion vectorial para

obtener buenos resultados en la identificacion.

Finalmente, se presenta la implementacion de un identificador de
locutor usando Coeficientes Cepstrales en Frecuencias Mel, Vector de
Cuantificacién y los Modelos Ocultos de Markov (HMM). La muestra
es de 20 personas (12 varones y 8 mujeres), con 10 palabras por
persona, cada palabra con una duracion de 2.5 segundos. Los resultados
obtenidos en un ambiento sin ruido de fondo tiene una tasa de
rendimiento de 90% para un grupo reducido y cerrado de 4 locutores,
ademas la tasa de identificacion tiende a disminuir a medida que se
incrementan locutores, también cuando las frases y palabras contienen

ruido blanco al momento de la prueba y modelamiento.

3.2 Marco tedrico

3.2.1 Elsonido

Al sonido audible se le puede definir como la decodificacion que realiza el
cerebro de las vibraciones que percibe a través del oido, el cual estd formado
por las ondas que fluyen en el aire y que el oido convierte en ondas
mecanicas, luego en impulsos nerviosos que el cerebro pueda percibir y

procesar.
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Por definicidn, el sonido es una onda mecénica longitudinal que se propaga
a través de un medio elastico (gaseoso, liquido o solido) como una onda de
presion por el movimiento de atomos o moléculas (E Tippens, y otros,

2007).

El sonido se puede representar como una suma de curvas sinusoides con un
factor de amplitud diferente, con las siguientes caracteristicas, apreciadas en

la figura 1:

A es longitud de onda;

f es frecuencia;
e T esperiodo;

e A esamplitud.

Figura 1 — Representacion del sonido

Extraido de Rueda Rojo, 2011

La voz

La voz es el sonido que produce el ser humano cuando se expulsa el aire a
través de la laringe haciendo que vibren las cuerdas vocales. Se consideran
organos de produccion de la voz: la faringe laringea, la faringe oral, la
cavidad oral, la faringe nasal y la cavidad nasal (Garreton Vender, 2007).
La diferencia de voces en las personas se encuentra en la morfologia del

tracto vocal, caracteristicas de las cuerdas vocales, la velocidad del habla,
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los efectos prosodicos y el dialecto. La morfologia del tracto vocal puede
ser estimada de la forma del espectro de sefial de voz, es posible distinguir
las caracteristicas de la localizacion de las frecuencias formantes o la

oscilacion espectral. (P. Campbell, 1997)

3.2.3 Arquitectura de la identificacion de locutor
La arquitectura de la identificacion de locutor estd conformada por dos fases
bien diferenciadas: el entrenamiento y el test. Estos comparten una
estructura similar en cuanto a los médulos que las componen pero tienen
una funcidn diferente.
a) La fase de entrenamiento
Consiste en registrar fragmentos de voz de locutores mediante un
microfono para extraer sus caracteristicas, generar su modelo
correspondiente y guardarlo en una base de datos para ser utilizado en
la fase de test.
b) La fase de test
Consiste en registrar el extracto de voz del locutor a identificar y extraer
las caracteristicas para generar su modelo y asi poder compararlas con
los modelos anteriormente almacenados en la base de datos.
Finalmente, después de una evaluacion se determinara cual modelo
obtuvo posibles coincidencias con el modelo del test, obteniendo el
locutor buscado.
Registro de Entrenamiento
voces Ly
" Pre Extraccion de Modelos
Sefial de voz procesamiento caracteristicas generados
Vor ap P Extraccion d
identificar A e xiraccion ae ifi ici
Sefial de voz procesamiento caracteristicas Clasificador Desicion
Test

Figura 2 — Diagrama de proceso para la arquitectura de la identificacion

de locutor, se divide en 2 fases: Entrenamiento y Test. Elaborado en base

a la ejecucion de esta investigacion
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Para desarrollar la identificacion de locutor, se llevaron a cabo los procesos
mostrados en la Figura 3. En este diagrama se incluyen las fases
correspondientes al entrenamiento y test, como son la adquisicion de la sefal
de voz a través de un computador, el pre procesamiento de las mismas, la
extraccion de caracteristicas, como los coeficientes cepstrales de las
Frecuencias de Mel (MFCC) que son utilizados para el entrenamiento y por
lo tanto en la tarea de clasificacion. Finalmente se verifica la respuesta de
identificacion de locutor obteniéndola en términos de probabilidad, que

indica el grado de aceptacion frente a la seial de voz presentada.

Analizaremos todos los pasos necesarios generalmente usados antes de

aplicar los algoritmos de modelamiento. (Bonomo Laynez, 2012)

AUDIO

PRE
PROCESAMIENTO

EXTRACCIgﬁN DE
CARACTERISTICAS

METODOS DE
CLASIFICACION

IDENTIFICACION

Figura 3 — Esquema de la identificacion de voz, elaborado en

base a la ejecucion de esta investigacion

3.2.3.1 Captura de voz

En el procesamiento del habla se convierten las sefiales analogicas
en una sefal digital x[n], donde n es un indice en el tiempo. Las
sefiales digitales se aproximan a las senales analdgicas en mayor o

menor medida segun la tasa de muestreo y la profundidad en bits.
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a) Tasa de Muestreo (Sample rate)

La tasa de muestreo es el nimero de muestras que se toman
en intervalos de tiempos regulares para convertir la sefal
analdgica en sefial digital. Se le denomina frecuencia de
muestreo a la cantidad de muestras tomadas de una onda. A
una cantidad mayor de frecuencia de muestreo se consigue

un sonido mas parecido al original.

i I

._\J_
sampleado a 6 Hz Onda resultante digitalizada

Figura 4 — Ejemplo de frecuencia de muestreo 6Hz
Extraido de Multison Online, 2016

Cuanto mas alta sea la tasa de muestreo, la captura del sonido
resultard mas precisa y, en consecuencia, el sonido digital

serd de mayor calidad.

[l —_y

Sampleado a 10 Hz Onda resultante
Figura 5 — Ejemplo de frecuencia de muestreo 6Hz

Extraido de Multison Online, 2016
b) Profundidad de bit o Bit resolution

La profundidad de bits es el rango dindmico de sonido, que
divide el eje horizontal de la forma de onda (la amplitud). Es
el nimero de bits utilizados para almacenar cada muestra de
la sefial analdgica. Si la tasa de bits es mayor, se disponen de
mas posiciones para ubicar la muestra tomada del instante de

la onda.

Una resolucion de 8-bits proporciona 256 (2%) niveles de
amplitud, una resolucién de 16-bits alcanza 65536 (2'°),

mientras que una resolucion de 24-bits proporciona

Repositorio Institucional - UNAMBA Pertu



-16 de 92 -

16777216 (2**). Un audio digital tendra mejor calidad cuanto

mayor sea su resolucion.

2 hits 4 hits
Figura 6 — Ejemplo de resolucion de 2 bits vs resolucion

de 4 bits
Extraido de Multison Online, 2016

¢) PCM (Pulse Code Modulation)

La Modulacion por Impulsos Codificados es una
representacion digital de wuna sefial analdgica, un
procedimiento de modulacion utilizado para transformar
una sefal analogica en una secuencia de bits (sefial digital).

(Villalobos Vives , y otros, 2010)

Los flujos PCM tienen dos propiedades bdasicas que
determinan su fidelidad a la sefial analdgica original: la
frecuencia de muestreo, es decir, el nimero de veces por
segundo que se tomen las muestras; y la profundidad de bit,
que determina el namero de posibles valores digitales que

puede tomar cada muestra.

AA
VARV,

1

Tlempo

seilal Analogica Levada a Ssecuencia de Bty

1171111

=W
EEml

00000001
GOO00000

I

JH\I,‘
|

Codificacidn PCM

Figura 7— PCM (Modulacion por impulsos codificados)
Extraido de Hub electronics, 2015
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3.2.3.2 Pre-procesamiento

a) Deteccion de punto final y eliminacion de silencio

Una vez capturada el audio el siguiente paso en el tratamiento
de la senal es la eliminacion de silencio como al inicio y al
final de la sefal, entre las palabras de una frase o al final de
una sefial. Si el silencio esta presente en la trama, los recursos
de modelamiento se gastan en partes que no son importantes
para la identificacion, entonces, el silencio presente debe

eliminarse antes de su posterior procesamiento.

Hay varias maneras de hacer esto; las mas populares son el
Short Time Energy (Energias de intervalo de tiempo corto) y
Zeros Crossing Rate (Tasa de cruce por ceros). Pero estos
tienen su propia limitacidon en cuanto a establecer umbrales
como una base ad hoc. El algoritmo que utiliz6 (Goutam, y
otros, 2005) establece propiedades estadisticas del ruido de
fondo, asi como los aspectos fisiologicos de la produccion del
habla y no asume ningin umbral ad hoc. Asume que el ruido
de fondo presente en las declaraciones es de naturaleza

gaussiana (ruido blanco).

e Zero crossing rate.- Es un algoritmo utilizado para
deteccion de punto final e inicial de un tramo de voz
sonora y el razonamiento generalizado es que cuando la
tasa de cruces por cero es baja, existe voz sonora y
viceversa, cuando la tasa de cruces por cero es alta,
existe voz sorda. Teniendo en cuenta que la aseveracion
anterior no es correcta del todo, es necesario hacer otros
tipos de consideraciones entonces para el desarrollo se
utiliza una féormula de cruces por el centro denotando
con positivo por encima y negativo por debajo siendo la
formula promedio utilizada la siguiente (Hansen, y otros,

1987).

WCALA AR O
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Zn — % ?:m—N+1 sgn[s(n)]—;gn[s(n—l)] W(m _ n)
Donde:

—1, parax(n) <0
sgn[x(n)] =4 0, parax(n) =0
1, parax(n) >0

Ademas el proceso seguido graficamente es la siguiente:

o1

' ] & [ L) v L] v
ot

Figura 8 — Seiial de entrada al sistema de Deteccion de Punto Final

Extraido de Aya Gamal Osman Fatma A. Mohammed Ahmed
Moawad Ahmed Helmy, 2012

4L i . a L I 2 r !
o e 1 LB t4 Ea- 3 - &

Figura 9 — Salida de la sefial del sistema de Detecciéon de Punto

Final

Extraido de Aya Gamal Osman Fatma A. Mohammed Ahmed
Moawad Ahmed Helmy, 2012

b) Normalizacion
La normalizacién de audio consiste en igualar al maximo el
volumen promedio (o la amplitud de la sefial) de una misma o
varias pistas de audio, para que éstas suenen al mismo volumen

general y no se escuchen unos segmentos mas altos que otros

(Hernandez Garcia, 2011).
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¢ Normalizacion de pico
Es un proceso automatizado que cambia el nivel de cada
muestra para llevar el valor PCM mas alto, el pico mas
alto o la muestra mas fuerte de una sefial analdgica a un
nivel especifico.
Por buscar el nivel mas alto, no considera el volumen
aparente del contenido. En consecuencia, es utilizado en

la etapa de masterizacion de una grabacion.

e Normalizacion de la sonoridad
La normalizacion de sonoridad es utilizada para llevar la
amplitud media a un valor objetivo cambiando el nivel de
cada muestra. Asi, la sonoridad de la fuente de sonido se
viene a ajustar al nivel objetivo de la sonoridad dentro de

un rango dinamico donde el pico no se recorta.

Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas es un paso muy importante en la
construccion de un identificador de voz, porque despues de haber
convertido la sefial de voz a una senal digital, debemos de

convertirla en un vector de caracteristicas.

a) MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients)

Los coeficientes MFCC se introdujeron originalmente para el
reconocimiento de habla y fueron posteriormente adaptados
para sistemas automaticos de reconocimiento de locutor de
nivel espectral. Actualmente es la parametrizacion mas
extendida para dichos sistemas. Este método utiliza un banco
de filtros mel que pretende imitar el comportamiento del oido
humano dando mayor importancia a las frecuencias bajas
frente a las altas (Rubén Zazo Candil et al. Analisis de

compensacion de variabilidad en reconocimiento de locutor
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aplicado a duraciones cortas), Su obtencion requiere una serie

de etapas que describiremos a continuacion en la Figura 10.

o |

0 DCT
y . Bl‘; ‘-u. |Compresion
—pe|  Enventanado FFT i hlt;m >l 10z ] | A
de
MEL

envolvente)

LTS
1

| »rtm 'WPF*"

Figura 10 — Esquema de extraccion de los coeficientes MFCC

Extraido de Zaso Candil, 2014

a2 0 1€l " Uoegaasy

b) Entramado y enventanado

La sefial de voz como un proceso aleatorio y no estacionario,
muestra inconvenientes a la hora de analizarla. Sin embargo,
se puede salvar teniendo en cuenta que la sefial es cuasi-
estacionaria a corto plazo de tiempo. Esto da lugar a un estudio
denominado analisis localizado donde se obtienen segmentos
o tramas de la sefial de pocos milisegundos (Bonomo Laynez,

2012).

Repositorio Institucional - UNAMBA Pert



-21de92-

Figura 11 — Proceso de entramado de la sefial
Extraido de Aya Gamal Osman Fatma A. Mohammed
Ahmed Moawad Ahmed Helmy, 2012

Se le denomina enventanado al proceso donde se generan
segmentos o tramas consecutivas de sefial. Normalmente se
trabaja con ventanas de tipo Hanning y de Hamming
(algoritmo), para obtener el valor de la ventana promedio lo
multiplicamos por un valor encuadrando la sefial en una

ventana, ver Figura 12.

. L) welw
1 !:;h"'l i Ll |[th ik »
I |~ el

=AMLLA 1 1 = th

- ] 2
Figura 12 — Trama simple antes y después del
enventanado

Extraido de Aya Gamal Osman Fatma A. Mohammed
Ahmed Moawad Ahmed Helmy, 2012

C) Transformada Discreta de Fourier

De los pasos anteriores tenemos ya la informacion tratada para
ser procesada, pero debido al analisis 16gico en el dominio del

tiempo (eje x) y la forma en la que se presenta no es posible
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tener mas datos para analizar entonces los estudios mostraron
que se debe analizar en otro dominio y esta es la frecuencia de
tal manera que es mas facil y con muchos datos para ser
analizados, es en este punto donde se recurre a un método de
transformacion de dominio, del tiempo al dominio de la
frecuencia y viceversa y el método mas usado y eficiente es la
Transformada de Fourier cuya definicion dice, en esencia, que
se descompone o expande una sefial o funcion en senos y
cosenos de diferentes frecuencias cuya suma corresponde a la
sefal original, es decir, es capaz de distinguir las diferentes

componentes de frecuencia de la sefial, y sus respectivas

amplitudes como lo vemos en la Figura 13.

Figura 13 — Figura de la Transformada de Fourier de una
sefial, asi como el dominio del tiempo (rojo) y dominio de la

frecuencia (Azul)

Extraido de Networks at MIT group NETMIT, 2014

El algoritmo desarrollado para la Transformada de Fourier y el
mas Optimo encontrado es la FFT (Fast Fourier Transform) el
término ingles define la Transformada Rapida de Fourier como
una alternativa dptima para el desarrollo de la transformacion
de dominio, se tiene en cuenta que:

e Las limitaciones de la FFT emergen de las que tiene la

DFT.
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e la FFT es un algoritmo a iguales intervalos de
espaciamiento.
e Debido a los nimeros de operaciones menores que utiliza

para ser resuelta la FFT, se logra una eficiencia.

d) Banco de filtros en escala Mel

El oido humano acttia esencialmente como un banco de filtros
superpuestos paso banda. La percepcion humana estd basada
en la Escala Mel. De este modo, la mejor aproximacion para
simular la percepcidon humana es construir un banco de filtros
triangulares con un ancho de banda dado por la Escala Mel y
pasar las magnitudes de los espectros, a través de estos filtros
y asi obtener el espectro de frecuencias Mel (Sayed Jaafer, y

otros, 2012)

Pues bien, nosotros utilizamos un banco de filtros triangular
con M filtros (m=1, 2,..., M) y N puntos de la Transformada
Discreta de Fourier (DFT) (k=1, 2, ..., N ), donde, Hm[k],

es la magnitud de frecuencia correspondiente de los filtros

datos por:
" k< flm-1]
%, flm—1] <k < f[m]
Hp[K] = 4 % flml <k < flm+1]
L 0, k>flm+1]
Donde:

k es el dato del k — esimo elemento de la muestra por trama,;
m  eselnumero de filtros;
flm] esla frecuencia unif ormemente espaciada en la escala mel;

H,,[k] es el dato del k — esimo elemento del banco.

La ecuacion anterior fue desarrollada de acuerdo al Journal
(World of Computer Science and Information Technology

Journal ISSN, 2012)
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e) Cepstral Mean Subtraction(CMS)

Una de las razones primordiales para degradar o empeorar los
resultados y el rendimiento de un sistema de reconocimiento
de locutor se debe a la variabilidad acustica entre las
locuciones de entrenamiento y las de test. Esta variabilidad, al
margen de la variabilidad del locutor de una grabacion a otra,
se debe principalmente a la variabilidad del canal, originada
por distorsiones en el microéfono, teléfono, medio de
transmision, o en las propias condiciones ambientales en el
momento de la grabacion. La utilizacion de técnicas de
compensacion de canal, o bien sobre el audio, o bien sobre el
modelo de caracteristicas mejora las técnicas y los resultados
del reconocimiento. Existen diferentes técnicas orientadas a la
disminucion o eliminacion de la variabilidad del canal

(Gonzales Dominguez, 1998).

De acuerdo a esto el efecto de canal es eliminado por restando

los coeficientes Mel-cepstrum con:

mei(q) = Ci(q) — 5. 21, Cil)qg g =12,..,12

Donde:
M es el nimero del tramas;
1 es el i-esimo coeficiente de la i-esima trama;

Ci(q) es el g-esimo coeficiente caracteristico MFCC;

mci(q) es el g-esimo coeficiente Normalizado MFCC.
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f) Calculo de los parametros delta

Una vez obtenido los coeficientes MFCC y tomando en cuenta
los efectos del canal, también debemos obtener otras
caracteristicas importantes en la extraccion como son otras
caracteristicas a las que denominaremos Deltas, siguiendo esto

las ecuaciones son descritas de la siguiente forma.

En la coarticulacion de los fonemas, se integran mas
coeficientes, que son los MFCC-Delta (AMFCC) y los MFCC-
Delta-Delta (0 AAMFCC) (Furui, 1981), muy aparte de los
MFCC que permiten considerar la variabilidad de un
interlocutor en el momento de dialogar y representan la
evolucion temporal de los fonemas en su transicidon a otros
fonemas. A los AMFCC se les denomina Coeficientes de
Rapidez, ya que miden la alteracion de los coeficientes MFCC
sobre un momento de tiempo. De igual manera, a los que
representan la variacion de los Delta MFCC en un instante de
tiempo, se les conoce como Coeficientes de Aceleracion

AAMFCC.

Si Cim] representa el componente m del vector MFCC
asociado a la trama o ventana i-ésima, se calculara el valor de

los coeficientes dindmicos con la siguiente expresion:

d(t) = Afilil = fieemlil = fr-mli]
Donde:
1 es el tiempo del particular valor cepstral;

Afi[i] es la diferencia delta k-esima de la sefal en un

tiempo 1;

M es el valor independiente del tamano de la ventana.
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El método de diferencia es simple, pero desde que actiia como
un filtro de paso alto en el dominio del parametro, tiende a
amplificar el ruido. La solucion para esto es la regresion lineal,
por ejemplo: El polinomio de primer orden, la solucién de
minimos cuadrados es facilmente mostrada dada la siguiente

forma;

M i
Af, [i] = Ym=—mMSf+M[i]

M
Zm:—M m2

3.2.4 Los Modelos de Mezclas Gaussianas (GMM)

3.2.4.1

Definicion de un GMM

Segiin Alberto Garcia Herrero, define a GMM como, Sea Y=
[V, Y,, -+, Yy ]t una variable aleatoria real D-dimensional. Se dice
que la distribucion de Y sigue una distribucion mezcla finita si su
funcion densidad de probabilidad (fdp) se puede escribir como una

combinacion lineal de fdp’s elementales.

p(y10) =X ap(yIC =i, By, ie{1,..,0}

Donde I representa el ntiimero de distribuciones elementales
(componentes) de la mezcla, C=1,2,...,1 y 6 representa el

conjunto de parametros

0= {al, . g, ,81; ---’BI}

Siendo B = {By, ..., B;} el conjunto de pardmetros asociados a cada
distribucion de la mezclay @ = {ay, ..., @;} la probabilidad o peso

de cada distribucion de la mezcla.

Cuando las distribuciones que componen la mezcla son gaussianas,
la funcién densidad de probabilidad (primera ecuacion en esta
definicién) se conoce como mezcla gaussiana. Por tanto una
mezcla gaussiana es una distribucion probabilistica cuya fdp
(funcién de densidad de probabilidad) es una combinacion lineal

de distribuciones gaussianas.
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p(y|0) =X a:NYIC =i,B)), ie{l,..,}
Siendo:

NyIC =i,B) = %exp (—%(}’ —u)" Yy - Mi))

(2m)z|%; 12
Y los parametros de cada gaussiana:
Bi = {w, 2}
Donde p; ER y ). € RP*P son la media y la matriz de
covarianza de la componente i-ésima.

Restricciones de los parametros de una mezcla de gaussianas

Los parametros o y Y,; presentan una serie de restricciones a tener
en cuenta. Las probabilidades de la mezcla, deben verificar (Garcia

Herrero, 2015):
a; >0,i €{1,...,1}, a=1

Y las matrices de covarianza deben cumplir las siguientes

restricciones:
=20
2 .
g = 0, jef1,..,D}

Las matrices de covarianza deben ser simétricas, ademas en los
elementos de la diagonal se encuentran las varianzas y deben ser

no negativas.
Estimacion de maxima verosimilitud

Sea un conjunto de datos Y = {yl,yz,-",yj}, donde y; € RP es
una de las J realizaciones independientes e idénticamente
distribuidas (i.i.d.) de la variable aleatoria Y. Dado un modelo
estadistico, la estima ML proporciona las estimaciones de los

parametros del modelo a partir de un conjunto de datos.

La verosimilitud de Y es:

Repositorio Institucional - UNAMBA Pertu



3.2.44

-28 de 92 -

L(8) =ITj_, p(¥;]6)

La funcion verosimilitud es una funciéon de los parametros @ del

modelo. El estimador ML para 6.
0,,.(Y) = argmaxyL(0) = argmax, H;zlp(yj|0)

Habitualmente se maximiza el logaritmo de la verosimilitud por ser
mas sencillo de resolver analiticamente. Esto es posible debido a

que el logaritmo es una funcion mondtona creciente:

81, (Y) = argmaxy ¥, 1og p(7,]6)

Aplicado al modelo de mezclas gaussianas:

01, (Y) = argmaxy ¥ _, log{¥l_, a;N(y;|C = i, B;)}

Se trata de un problema de optimizacion dificil, no existe una forma

cerrada para 0.

En el reconocimiento de voz

Los modelos de mezclas gaussianas han sobresalido en el
desarrollo de los sistemas de reconocimiento de voz independiente
de texto. Estos resultan adecuados debido a que no modelan el texto
que se dice, sino que se basa en las caracteristicas espectrales que
tiene la voz para diferenciar a los locutores. Su utilizacion en el
reconocimiento de locutor independiente de texto fue publicado

por Reynolds y Rose desde 1990. (Esteve Elizalde, 2007).

En el reconocimiento de locutor se busca que dado un segmento de
entrenamiento que presentamos mediante X = {xt}tzl,...,NX Yy uno
de evaluacion que identificamos como Y = {yi};=; n,, en
cualquier sistema de identificacion existen dos posibles hipotesis

(Bonomo Laynez, 2012):

e Ho: los segmentos X e Y pertenecen a la misma persona.

e Hi: los segmentos X e Y no pertenecen a la misma persona.
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Si X representa al modelo predicho en la etapa de entrenamiento
con el segmento X, durante la etapa de evaluacion, dado Y,
quisiéramos saber cual de las dos hipotesis es mas probable. Es
decir, a partir de un criterio estadistico, queremos comparar p(X|Y)
y p(X|Y) (donde X se conoce como el modelo alternativo a X). Por

consiguiente, se aceptara la hipotesis si:
p(X|Y) > p(X|Y)
Por medio del teorema de Bayes equivale afirmar que:

p¥IX)p(X) _ p(¥1X)p(X)
p(Y) p(Y)

p(Y1X) p(X) > p(Y|X)p(X),

p(¥1X) _p(X)
p(Y1X) = p(X)’

p(Y1X)
p(YIX)

>0

p(X) Denota la probabilidad a priori de tener un juicio en el cual
los datos de entrenamiento y evaluacidon pertenecen al mismo
locutor (“true trial”), de tal manera que el cociente entre p(X) y
p(X) puede considerarse como el umbral € de nuestro sistema. Sin
embargo, depende a la aplicacion en la que se trabaje, serd de
interés un umbral més alto o mas bajo, con lo que ese cociente es
un parametro ajustable a los intereses de la aplicacion. Es de interés
calcular dos modelos estadisticos, X y X que denoten al usuario y
al modelo alternativo, respectivamente, de tal forma que se pueda
evaluar ambos modelos y obtener un resultado que facilite escoger

una de las dos posibles hipotesis.

Dado un modelo estadistico A de un locutor o un conjunto de
locutores (se puede representar con X o X), la probabilidad de que
un vector cepstral de evaluacion y, pertenezca a dicho modelo se
representa por medio de una combinacion lineal de distribuciones

de probabilidad gaussianas (la dimension del vector de
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caracteristicas y, ) (D.A. Reynolds, 1992), se muestra en lo

siguiente:
@D = ZiLiwipi (V)

Que representa la cantidad de componentes gaussianas, sus pesos
sujetos a la restriccion 21, w; = 1 y p;(¥;) que se expresa de la

siguiente forma:

1 1\, o vtomlrm —
Sy =(5)0e—0) Xi ~ Ve—Hy) ;o
pl(}}t) - (Zn)D/lelll/z e (2) L t e L= 1, ...,M.

Sin olvidar que se tiene una restriccion adicional de:
f_oo pi(dy =1

Entonces, para cada componente gaussiana se tendrd su
correspondiente vector de medias y matriz de covarianza, es decir
para el modelo de locutor o el modelo alternativo, de esta manera

al modelo se le identificara mediante la forrmula A=

{wilﬁilZi} i = 1, ,M

a) Ejemplo sobre la representacion de modelos con

componentes gaussianas

El analisis esta centrado en una variable mono-dimensional, en
el lado izquierdo est4 el histograma que corresponde al primer
componente de los vectores de caracteristicas-dimensionales
de un fichero de entrenamiento de un locutor. Podemos
comprobar como con 4 0 32 componentes gaussianas y con sus
respectivos pesos generamos la distribucion estadistica del

primer componente cepstral del locutor.
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Inpett Data Hintogram GMM . Modaisize & GMM - Nodelsize 32
. T > "I
| 2 2
3 & M g f )
:. |2 /\/ \ 2 P; ‘!l
: z : y,
8 4 AR : ik
' E .G 1M
| | ‘]
\ il
v =7 YWY | |'
Ingat Dats Violen Irput Data Value gt Dats Value
Figura 14 — Modelo mono-dimensional de mezcla

gaussiana con una distribucion de entrada (histograma) y

dos aproximaciones GMM de tamaiios 4 y 32

Extraido de Harald Priewald, 2009

A continuacidon, se trabaja con una variable aleatoria
bidimensional gaussiana, ilustrando el mismo ejemplo con los

dos primeros componentes de los vectores de caracteristicas:

nput Data Histogram GMM - Modelsize 4 GMM - Modelsize 32

Occuwence

Probability Dervsity

Probabbity Density

Figura 15 — Modelo bidimensional de mezcla gaussiana
con una distribucion de entrada (histograma) y dos

aproximaciones GMM de tamafios 4 y 32

Extraido de Harald Priewald, 2009

Entonces, dado un modelo de mezclas gaussianas se puede
calcular la probabilidad de que un vector de test corresponda a

dicho modelo.

3245 GMM-UBM

Reynolds en 1995 introdujo la primera técnica contemporanea en

el campo de la verificacion de locutor, esta vino a ser importante
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porque varias aplicaciones actuales toman en cuenta varios

principios de GMM-UBM.

Speaker 8 Test Y

“other’ speakers

- H; 0 Y hag been prononnced by the speaker 5.
W' - H; Y haz been pronounced by someone elze
: than the speaker 5
M- | Worlc ian the speaker
Figura 16 — Tres tipos de grabaciones necesarias en GMM-

UBM
Extraido de B. Fauve, 2009

El modelo alternativo identificado seria generado por un conjunto
de segmentos pertenecientes a numerosos locutores, asi se
generaria un modelo que represente a la poblacion mundial (GMM
-UBM). El modelo representara fielmente las caracteristicas en
comun de los locutores que participaran en el sistema de
verificacion, si estos provienen de personas cuyo segmentos de
audio contiene un alto grado de variacion acustica. Estos audios
seran de otras muchas personas con excepcion de las personas que
participaran en el entrenamiento y testeo, para captar las
caracteristicas acusticas de la poblacion mundial. De esta manera,
en el archivo de entrenamiento de un locutor, se adaptan
componentes gaussianas del UBM para generar el modelo
correspondiente, la Figura 4 muestra que obtenido el modelo
universal (color rojo) por medio de datos pertenecientes a varios
locutores, se necesita modificar pardmetros de las mezclas
gaussianas del UBM para conseguir el modelo GMM de una

persona.

i

| B

i
i
&
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: : Features
other’ speakers

b I —— -

; I ) ] oo Speaker adaptation
Speaker S | I oo

Figura 17 — Generacion del modelo universal de mezcla

gaussiana (en rojo), fase de entrenamiento para un locutor
adaptando ciertos parametros del UBM (en azul)

Extraido de B. Fauve, 2009

3.2.5 Los Modelos Ocultos de Markov (HMM)

3.2.5.1

Definicion de un HMM.

Un modelo oculto de Markov es un autdmata de estados finitos
capaz de producir a su salida una secuencia de simbolos observable
(Lawrence R., 1989). El automata esta formado por un conjunto de
estados y evoluciona pasando de un estado a otro de forma
probabilistica. Los estados estan conectados unos a otros por arcos
de transicion, con probabilidades asociadas a cada arco. Cada
estado tiene asociada una funcion de densidad de probabilidad que
define la probabilidad de emitir una observacion cada vez que se
produce una transicion desde dicho estado del HMM. Por tanto, un
HMM consta de dos procesos estocasticos: la produccion de
simbolos y la secuencia de los estados en la evolucion del mismo.
De ellos, s6lo la produccion de simbolos es observable. Por este
motivo a este automata se denomina Modelo Oculto de Markov.
En la Figura 18 podemos ver la representacion de un HMM con
tres estados generando una posible secuencia de simbolos

observables.
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ayy

Modelo de O

Markov

a2

\
)

v v
? ? ?
Secuencia de
observaciones
ﬂl U: 0y 0y ﬂ‘ﬁ. 1.‘lf,

Figura 18 — Representacion de un HMM con tres estados

generando una posible secuencia de observaciones

3.2.5.2 Elementos de un HMM:

Esta conformado por cinco (Lawrence R., 1989):

1. El conjunto S de “n” estados:

S ={s1,52,53, e, Sn}

(13 2

2. El conjunto V de posibles valores observables, donde “m” son
los simbolos observables.

V ={vy,v,v3, ..., 0}

3. La matriz de probabilidades de transicion de estados A =
{al- j}. Siendo una matriz cuadrada de dimension “n”, donde
cada elemento a;;, corresponde a la probabilidad de transicion

del estado s; al s;.

ai; = P(q; = sjlqe—1 = 1)

Donde g; indica el estado del modelo en el instante t. Cada

elemento a;; debe cumplir:
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4. El conjunto de probabilidades de las observaciones

B={b(k)/1<i<n1<k<m}, cadab; se define asi:

b;(v) = P(x; = vlq; = s;) 1<i<n

Donde x, representa el valor de la observacion en el instante

de tiempo t.

5. El conjunto de probabilidades iniciales m = { m; } donde m;es

la probabilidad de que el primer estado sea el estado s;.

m=P(qg.=s) 1<i<n

e Ejemplo del clima en el HMM.- Imaginemos observar el

clima una vez al dia y asignemosle uno de estos 3 estados:

- Estado A: Lluvioso.
- Estado B: Nublado.
- Estado C: Soleado.

Soleado

Lluvioso

Figura 19 — Estados del clima (nublado-soleado-lluvioso)

Extraido de Aguilera Bonet
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Para predecir el clima utilizaremos un Modelo Oculto de
Markov simple de 3 estados, asi conoceremos la
probabilidad del cambio de clima entre dias. Esto sera

proporcionado por la matriz de transicion de estados:

A=102 06 0,2

04 03 0,3]
01 01 08

También se puede definir unas probabilidades iniciales, o

fijar que el dia primero que se midi6 estaba soleado.

Asi, por ejemplo, se puede calcular los probables climas de
los proximos 7 dias, el tiempo seria “Soleado (hoy) —
Soleado — Soleado — Lluvioso — Lluvioso — Soleado —
Nublado - Soleado”. De esta manera, delimitamos la

secuencia observada O como
0=3,3,3,1,1,3,2,3.
Y computamos la probabilidad:

P(0|Modelo) = p(3,3,3,1,1,3,2,3|Modelo)
=p(3).p(3I3).p(313). p(113). p(1]1). p(3]1). p(213).p(312)
= TT3.QA33.033. A31. A11. Q3. A32. Ay3
=1.(0,8).(0,8).(0,1).(0,4).(0,3).(0,1).(0,2)
=1,536.107*

3.2.5.3 Los tres problemas basicos de los HMM

Para utilizar los Modelos Ocultos de Markov en un sistema de
reconocimiento, se requiere resolver tres problemas (Lawrence R.,

1989):

a) Evaluacién: Dada una secuencia de observaciones X! =
X1Xg...Xr 1 y un modelo A, se busca como evaluar la
probabilidad P(X] |1) de que la secuencia observada haya sido

producida por dicho modelo.
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La solucion al problema de evaluacion permitird evaluar la
probabilidad de generacion de una secuencia de observaciones
por un modelo. Esta probabilidad puede utilizarse para
clasificar las secuencias de observaciones, lo que constituira la
base de cualquier sistema de reconocimiento basado en HMM.
Un algoritmo eficiente para evaluar este problemas se

denomina Adelante-Atrds (Forward-Backward).

b) Estimacién: Dada una secuencia de observaciones X7 =
X1Xs ...Xr y un modelo A, como elegir los parametros del
modelo A = (1, A, B) para que la probabilidad de generacion
de dicha secuencia por el modelo sea 6ptima.

La solucion del problema de estimacion permitird extraer
informacion sobre el proceso oculto, al obtener la secuencia
optima de estados. Esta informacion puede utilizarse para
interpretar el significado de los estados del modelo, asi como
para la extraccidon de parametros estadisticos sobre dichos
estados, como pueden ser las duraciones medias de los
mismos. Un algoritmo eficiente para evaluar este problema es

el denominado Viterbi.

c¢) Decodificacion: Dada una secuencia de observaciones XI =
X1 X ...Xp, cOmo obtener la secuencia de estados QI =
q19s ---qr que mejor explica la generacion de la secuencia
por parte del modelo A.
La solucion del problema de decodificacion permitira
optimizar los pardmetros del modelo para describir mejor
como se produce una secuencia de observacion dada. Un
algoritmo eficiente para evaluar se denomina algoritmo
Baum-Welch, el cual garantiza la convergencia uniforme
hacia un maximo local de la funcion probabilidad de

generacion.

WCALA AR O
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3.2.6 Las Maquinas de Vectores Soporte (Support Vector Machines,
SVMs)

3.2.6.1 Definicion

Las Maquinas de Vectores soporte (SVM) son un método de
clasificacion que cumple tareas de clasificacion mediante la
construccion de hiperplanos en un espacio multidimensional que
separa casos de muestras etiquetadas de diferentes clases (Carlos
M. Travieso, 2008). De manera mas formal, una SVM construye
un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un espacio de
dimensionalidad muy alta (o incluso infinita) que puede ser
utilizado en problemas de clasificacion (o regresion). De este
modo, una buena separacidon entre las clases permitird una

clasificacion correcta (Gavidia Bovadilla, 2012)

La formulacion matematica de las Maquinas de Vectores Soporte
varia dependiendo de la naturaleza de los datos; es decir, existe una
formulacion para los casos lineales y, por otro lado, una

formulacion para casos no lineales.

3.2.6.2 Caso linealmente separable

Las MVS conforman hiperplanos que separan los datos de entrada
en dos subgrupos que poseen una etiqueta propia. En medio de
todos los posibles planos de separacion de las dos clases
etiquetadas como {—1,+1}, existe solo un hiperplano de
separacion optimo, de forma que la distancia entre el hiperplano
optimo y el valor de entrada mdas cercano sea maxima
(maximizacion del margen) con la intencion de forzar la
generalizacion de la maquina que se esté construyendo.

(Colmenares Lacruz, 2009)

Definicion 1. Un conjunto de vectores {(x1,vV1), .., (n, Y0)}
donde x; ER* e y;€{-11} para i=1,..,n se dice

separable si existe algiin hiperplano en R% que separa los vectores
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X ={xq,...,x,} con etiqueta y; =1 de aquellos con etiqueta

y; = —1. (L. Gonzales)
Dado un conjunto separable existe (al menos) un hiperplano
mw.x+b=0

que separa los vectores x; [ = 1,...,n. Ver Figura 20.

Hiperplano
$ 5 Iﬁ.l-'x +b=0
*
Clase +1 - Y Emargen
® . 9 Vectores
—— o
® | soporte
e 2
s 3 i
' e o
.7 @
-
7z e 9

Figura 20 — Representacion del SVM con sus elementos
Por tanto ahora se optimizara el margen
;1
min - ||w]|?
weRd 2

Las SVMs buscan entre todos los hiperplanos separadores uno que
maximice la distancia de separacion entre los conjuntos {(x;, 1)} y
{(x;, —1)} (las dos clases posibles). Veamos el planteamiento del
problema de optimizacion: cuando se fija un hiperplano separador

es posible siempre reescalar los pardmetros w y b de modo que:
X;.w+b=+1paray;, =+1 (Region A)
X;.w+b < —1paray; =—1 (Region B)

De esta forma la unidad es la minima separacion entre el hiperplano
separador y los vectores; y las dos desigualdades se pueden

enunciar en una sola:
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yl(le+b)—120, i=1,...,n
Entonces, se obtiene el problema de optimizacion de las Méaquinas
de Vectores Soporte:
min ~lwl|?
weR4 2
sujetoa y;(x;.w+b) =1, Vv,

Tambien denominado problema de optimizacidon cuadratico con
restricciones. Estos problemas son tratados introduciendo el
método de multiplicadores de Lagrange (Morales Espaiia, y otros,

2005).
Lew,b, ;) = ~ llw |2 = X, ai [yi(w. x; + b) — 1]

. aL  aL
donde L es minimizada sobre w y b, entonces calculamos il e

e igualamos a cero, obteniendo las ecuaciones siguientes:

dL(wb,a) n _

— o =W - XL yax; =0
OLwb,a) _ ©n _
—p = Zi=1Yia =0

que al sustituir en la ecuacion de Lagrangiano dard (Gala Garcia ,

2013):
1
Lw,b,a) = > %,j=1 YiyjaxiajXxi. Xj — Z%,,-:l Yiyjaiajxi. Xj =
Yioaayib+ Y= 0()
Entonces, el problema dual para las SVM es:
1
max 0(a) = Lia; — 52 XaYY%;. X
a; =0 Vi
2iay; =0
Finalmente, la condicion KKT complementaria es:

a;(yi((w - x; + b)) = 1)) =0
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Ya obtenida la optima solucion del problema dual de la SVM
(a* * b*), de la condicion KKT y las derivadas parciales del

Lagrangiano, se puede obtener los pesos w* del problema primal a

., oL
traves de la ecuacion ~ = 0:

* _ VU
W'=Y VidiX;
Entre tanto, el término de bias correspondera con:

* * _ 1 %
b* = yi — W' Xy = yYi — L1 @ ViXi X

Asimismo, observamos de la condicion KKT complementaria que
St:

a; >0, entonces:
yl-(w.xl-+ b*) =1

Por consiguiente, estos son los puntos que estaran en el hiperplano.
Resumiendo, por las ecuaciones se deduce que los puntos que estan
definiendo los pesos son aquellos que estdn en el hiperplano
optimo, en los que a; > 0, de ahi se tiene la condicion ultima. A

estos puntos los denominaremos vectores soporte.

En conclusion, el hiperplano 6ptimo se representara mediante a*

y b* como (Gala Garcia , 2013):

f,w*,b*) = Yieps Vi@iX; - X + b

Caso no linealmente separable

En la realidad, muchos de los problemas no tienen datos
linealmente separables, lo que dificulta la tarea de encontrar un
hiperplano que separe perfectamente los datos. (Gala Garcia ,

2013)

En el caso no lineal es necesario mencionar dos casos (Colmenares

Lacruz, 2009):
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El primero: Se da cuando los datos pueden ser separables con
margen maximo pero en un espacio de caracteristicas (que es
de una mayor dimension, obtenido mediante una
transformacion a las variables del espacio de entrada) a través

de la utilizacién de una funcidon kernel.

El segundo: También llamado “Soft Margin” o “Margen
Blando”, es usado cuando no es posible transformar los datos
para separarlos linealmente, sea en el espacio de entrada o en

el espacio de caracteristicas.

1.2.6.4 Kernels

Hallar un hiperplano de Optima separacién en el espacio de

caracteristicas es frecuentemente complicado y con un alto costo

computacional. (Condori Arias, 2013)

Funcion de nuicleo: Siendo, el espacio de entrada X, el de
caracteristicas dotadas de un producto interno H, con una
funcion F : X — H, con H espacio inducido de Hilbert (Gala
Garcia , 2013), la funcion de nacleo K : X X X —» R se

define como:
K(xi, %) = ¢(x;) - d(x))

Al usar esta técnica encontramos un problema: que cualquier
funcién no puede ser utilizada como nucleo, porque no es

posible hallar una funcion K tal que:

K(,y) = ¢(x) - o)

Es fundamental, porque se puede construir hiperplanos
optimos en el espacio de caracteristicas a través del uso del
kernel sin la necesidad de tener en cuenta el espacio de
caracteristicas por si mismo de manera explicita (Condori

Arias, 2013).

Con el teorema de Mercer, tendremos las condiciones

elementales para llevar a cabo lo anterior.
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e Teorema de Mercer: Si una funcion escalar k(x;,x;) es

semidefinida positiva, existe una funcion ®: R% - F, con F
espacio de Hilbert, tal que k(x;,x;) puede descomponerse

como un producto escalar (Gala Garcia , 2013):
k(xi,x) = ¢(x;) - p(x))

Por tanto, necesitamos dar las definiciones de matriz y kernel

semidefinidos positivos.

Por consiguiente, requerimos proporcionar las definiciones de

matriz semidefinida positiva y kernel semidefinidos positivos.

e Matriz semidefinida positiva: cuando es una matriz simétrica
de tamafio n x n, y cumple que, para todo vector x €
R™ yx # 0, tenemos que:

xT Kx >0
e Kernel semidefinido positivo: Es semidefinido positivo

cuando una funcion de kernel k(x;x;) cumple que, para

cualquier otra funcion f € L?tenemos que:

fk(xl-, x])f(xl)f(x])dxldxj

a) Tipos de Kernel

Los kernels mas utilizados son (Pedroza Bernal, 2007):
- Kernel Lineal: Su expresion es sencilla:
k(xi,x;) = x;- x;
- Kernel Gaussiano: Se encarga de proyectar los vectores

a un espacio de dimension infinita y es expresado como:

i)

k(xi,xj) =e 202

- Kernel Polinomial: Est4 asociada a un polinomio con
coeficientes ai de propiedad conmutativa, se expresa

COmo:
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K(xl-,xj)= (yxl-.xj+r)d, y > 0; r,d €R
- Kernel de Base Radial: (Radial Basis Function, RBF),
se expresa como:
2
K(xi,x]-) = cexp(—y”xl- - X | ), y >0 ceR

- Kernel Sigmoide: es un tipo de funcion que modela
muchos procesos naturales y curvas de aprendizaje, se

expresa como
K(xl-,x]-) =tanh(yxl-.x]- + T'), Y, reR
3.2.6.5 C(lasificador con margen suave y kernels (Condori Arias, 2013)

La expansion del kernel K(x,x;) nos posibilita construir una
superficie de decision en el espacio de entrada que es no lineal, sin
embargo su imagen en el espacio de caracteristicas si es lineal.
Tenemos la posibilidad de proponer la manera dual del problema

de optimizacioén con restricciones de un SVM, asi:

Siendo el conjunto de entrenamiento {(x;, t;)}N, , encontraremos
los multiplicadores de Lagrange {ai}=1 N que maximice la

funcion objetivo:
LD = ¥ a; — % MYV agagtiti K (xg, x;)
sujeto a las restricciones:
Niait; =0
0<aq <C, parai=12,..,N

donde C es un parametro positivo ajustable.

El problema dual que se termina de explicar es como para la

situacion de un hiperplano con margen suave, con excepcion de

que el producto interno x; x; ha sido reemplazado por el K (xi, xj).
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3.2.6.6 Hipersuperficie de decision (Condori Arias, 2013)

3.2.6.7

Sea la transformacion no lineal @ a partir del espacio de entrada,
de dimensién mo, al espacio de caracteristicas, definiremos el
hiperplano de decision en el espacio de caracteristicas de la

siguiente manera:
X wi@i(x)+ b =0

donde {Wj};n:l representa el conjunto de pesos que enlaza el

espacio de caracteristicas con el espacio de salida, la dimension del
espacio de caracteristicas es el valor de m; y el bias es b. De esta

manera, se simplifica la ecuacion anterior como:
m —
ijlo W](DJ(X) =0
donde ®@o(x) = 1 para todo x, por tanto el bias b es denotado por
Wo.

Teniendo en cuenta la “imagen” proyectada en el espacio de
caracteristicas de los vectores de entrada x, definiremos el

hiperplano de decision con la forma de:
wid(x)=0

Adaptamos a la presente situacion la ecuacion (54), involucrando

el espacio de caracteristicas:
w = YL, a;t;P(x;)
Propiedades de las SVM

Segun Gala Garcia (2013) y Martinez Ruedas (2006) las
principales propiedades y ventajas de la utilizacion de las Maquinas

de Soprte Vectorial son las siguientes:

e Cuando el modelo se encuentra bien parametrizado tiene una
buena generalizacion con nuevos datos.
e El proceso de entrenamiento no es dependiente del nlimero

de atributos.
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e La metamodelizacion es mas facil, porque los modelos
dependen de pocos parametros C, g, €.

e El minimo es Gnico por ser un problema de optimizacién
convexa cuadratica.

¢ El modelo final viene a ser una combinacién de unos pocos
vectores soporte, que resulta sencillo.

e FElentrenamiento de una SVM es esencialmente un problema
de programacioén convexa cuadratica, que resulta interesante
por dos razones:

- Primero: Su eficiente computacion.

- Segundo: La garantia de encontrar un extremo global de
la superficie de error, la solucion resultante es la mas
Optima y Unica para los datos de entrenamiento dados.

e A la vez que minimiza el error de clasificacion en el
entrenamiento, maximiza el margen para mejorar la
generalizacion del clasificador.

e No tiene el problema de Overfitting (Sobreentrenamiento)
como podria ocurrir en las Redes Neuronales.

e La solucion no es dependiente de la estructura del
planteamiento del problema.

e (Genera funciones no lineales, por medio de kernel. Trabaja
con relaciones no lineales entre los datos. No es necesario
trabajar en el espacio extendido, porque el producto escalar
de los vectores transformados se puede sustituir por el kernel.

e Con pocas muestras de entrenamiento generaliza muy bien.

3.2.7 Identificacion

Consiste en asociar la voz de un nuevo individuo, presentado al sistema, con
alguna de las voces previamente registradas dentro del mismo (Martinez
Mascorro, y otros, 2012).

Es un proceso por el que se determina a quien pertenece la muestra anénima
aportada de entre un nimero de muestras registradas pertenecientes a

distintos hablantes, es decir, a partir de un segmento de voz desconocido

WCALA AR O
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tenemos que intentar descubrir qué persona es la que estd hablando

(Bonomo Laynez, 2012).

3.2.8 Métricas

La construccion de un método de clasificacion en aprendizaje automatico
necesita la aplicacion de métricas que permitan evaluar los resultados

obtenidos.

3.2.8.1 Accuracy

El Accuracy es una métrica para evaluar modelos de clasificacion.
Informalmente, el accuracy es la fraccion de predicciones que el
modelo realizé correctamente. Formalmente, la Accuracy tiene la

siguiente definicion: (Google Developers, 2019)

Numero de predicciones correctas

Accuracy = - —
Y Numero total de predicciones

3.3 Marco Conceptual

b)

d

Identificacion de voz. La identificacion de voz se basa en intentar descubrir

qué persona es la que esta hablando.

La tasa de muestreo. Es la cantidad de muestras que se tomara en un intervalo

de tiempo para convertir la sefial analdgica en sefial digital.

Profundidad de bit. La profundidad de bit es el nimero de bits utilizados para

almacenar cada muestra de una sefial analogica.

PCM. Es un procedimiento de modulacion utilizado para transformar una sefal

analdgica en una sefal digital.
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Maquinas de vectores soporte. Un SVM es un clasificador binario que
modela la frontera la decision entre dos clases mediante un hiperplano
separador. El hiperplano puede ser lineal y no lineal. En el caso de datos que
no se pueden separarse por una frontera lineal en el espacio de caracteristicas,
dichos datos se transforman a otro espacio de caracteristicas de mayor
dimension, por medio de una funcion kernel. En el nuevo espacio, las dos clases

si pueden ser separadas por una frontera lineal.

Modelos de mezclas gaussianas. El modelo de mezclas gaussianas abreviado
como GMM, es un modelo probabilistico en el cual se hace la suposicion de
que todos los datos son generados de distribuciones gaussianas de mezcla finita

con parametros desconocidos.

Modelos Ocultos de Markov. Los Modelos Ocultos de Markov son modelos
matematicos de procesos estocasticos, procesos que generan secuencias

aleatorias de salida de acuerdo a ciertas probabilidades.

Accuracy. La Accuracy es el porcentaje de acierto de las predicciones de un
modelo de clasificacion, siendo una de las métricas para evaluar diversos

modelos de clasificacion.
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CAPITULO IV

METODOLOGIA

4.1 Tipo y nivel de investigacion

a)

b)

Tipo de investigacion

En esta elaboracion y desarrollo de la presente tesis se utilizé la investigacion
aplicada porque se utilizan los conocimientos adquiridos para que luego de
investigar se obtengan otros conocimientos. Para Naupas Paitan y otros (2018)
es aquella que basdndose en los resultados de la investigacion bésica, pura o
fundamental est4 orientada a resolver los problemas de la vida social de la

comunidad regional o del pais.

Nivel de investigacion

El nivel de investigacion que determinamos fue experimental. Para Hernandez
Sampieri y otros (2000) es la situacion de control en la cual se manipulan, de
manera intencional, una o mas variables independientes (causas) para analizar
las consecuencias de tal manipulacion sobre una o mas variables dependientes

(efectos).

4.2 Diseino de la investigacion

Se utiliz6 el disefio experimental. Para Hernandez Sampieri y otros (2000), en los

disefios experimentales se manipulan, de manera intencional, una o mas variables

independientes (causas) para analizar las consecuencias de tal manipulacién sobre

una o mas variables dependientes (efectos).

Tabla 2 — Disefio experimental de la investigacion

Docentes Modelos de Clasificacion
HMM GMM SVM
1 100 100 100
2 100 100 66.67
3 100 100 55.56
31 95.70 97.85 29.47
32 94.79 95.83 30.21
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4.3 Poblacion y muestra

La poblacion estuvo compuesta por 128 docentes de la UNAMBA sede central.

N=128

El método utilizado para la muestra es el Muestreo Aleatorio Estratificado (MAE),
porque la poblacion fue divida en estratos y brindé las mismas oportunidades de ser

seleccionadas a todas las personas que la componen.
Formula para el tamafio de la muestra:

. NZ?pq
n= 2472
(N-1)e?+Z%pq

Donde:

N: Tamaiio de la poblacion.
Z: Nivel de confianza.

€ : Error maximo permitido.

p : Probabilidad de éxito o proporcion esperada.

q : Probabilidad de fracaso.

Entonces, el tamafio de muestra para la investigacion es:

~ 128(1.28)2(0.5)(0.5) ~
"= 128—D(0.1)2 + (1.28)2(0.5)(0.5)

32

La poblacion que son los 128 docentes de la UNAMBA sede central, fueron
estratificadas en relacion a las 04 facultades existentes en la UNAMBA, de esta

manera se puede decir que se trabajo con 04 estratos.

Foérmula para el tamaio del muestreo estratificado:
n;, = &x n, vi>1
N
Donde:

1= namero de estratos.

Aplicando la formula del muestreo estratificado a la investigacion:
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e Tamafio de muestra para la Facultad de Administracion:

N 20 32=¢
m =y Xn=o0x32=

e Tamafio de muestra para la Facultad de Educacion y Ciencias Sociales:

N,
n2=ﬁxn=ﬁ8x32=4,5

e Tamafio de muestra para la Facultad de Ingenierias:

N,
n3=ﬁxn=ﬁ8x32=l8

e Tamafio de muestra para la Facultad de Medicina, Veterinaria y Zootecnia:

N,
n4=ﬁxn=ﬁ8x32=4,5

Tabla 3 — Aplicacion de muestreo aleatorio estratificado

FACULTAD Numero de Aplicando el MAE Tamafio de
Docentes Muestra “n

Administracion 20 5 5

Educaciény

Ciencias Sociales 18 4> 4

Ingenieria 72 18 18
Medicina,
Veterinariay 18 4,5 5
Zootecnia
TOTAL 128 32 32
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4.4 Procedimiento

I Etapa: Exploracion de los métodos de clasificacion

En esta etapa se desarrolld la exploracion de los métodos de clasificacion.

- Busqueda de Informacion.
- Analisis del pre-procesamienro y extraccion de caracteristicas.
- Analisis de los métodos de clasificacion.

II Etapa: Codificacion de los métodos de clasificacion

En esta etapa, se codifico en el lenguaje de programacion Python cada uno de los

métodos de clasificacion, utilizandose las siguientes librerias:

e Para los Modelos Ocultos de Markov (HMM), se utiliz6 la libreria
hmmlearn.

e Para los Modelos de Mezclas Gaussianas (GMM), se utilizo la libreria
sklearn con el paquete mixture.

e Para los Maquinas de Vectores Soporte (SVM), se utiliz6 la libreria sklearn

con el paquete svm.

III Etapa: Procesamiento de datos

En esta etapa de procesamiento de los datos se realiz6 un registro de la informacion
obtenida del prototipo de cada método de clasificacion:
- Registro de la informacion del prototipo de consola correspondiente al

método: Modelos Ocultos de Markov (HMM).

- Registro de la informacion del prototipo de consola correspondiente al

método: Modelos de Mezclas Gaussianas (GMM).

- Registro de la informacion del prototipo de consola correspondiente al

método: Méquinas de Vectores Soporte (SVM).
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IV Etapa: Tratamiento de datos

En esta etapa se realizd un tratamiento de los datos tomados con los diferentes
métodos, comparando el nivel de identificacion del locutor.

- Comparacion de los métodos y formulacion de los resultados.

4.5 Técnicas e instrumentos
a) Técnicas
Los datos se recolectaron mediante:
e (rabacion de audios.

b) Instrumentos

e C(Celular y surface.
e Registro de audios.

e Registro de Accuracy.

4.6 Analisis estadistico
Para el tratamiento de datos, se efectud una serie de analisis que se exponen a

continuacion:

a) Anadlisis descriptivos. Mediante los cuales se observa las puntuaciones

medias obtenidas de cada método y figuras para una mejor explicacion.

Por el tipo de estudio, nuestra poblacidn y muestra fueron los docentes de la
UNAMBA sede central, por lo tanto se realizo la prueba de Disefio por
Bloques Aleatorizados: Muestras experimentales para determinar el mejor

método de la investigacion.
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CAPITULO V

RESULTADOS Y DISCUSIONES

En este capitulo se muestran los experimentos y resultados obtenidos de este trabajo de
tesis. Describiendo la arquitectura, el conjunto de datos y aplicando la métrica de

Accuracy en los resultados obtenidos.

5.1 Analisis de resultados

5.1.1 Captura de voz

Para la realizacion de captura de voz por cada docente de la UNAMBA se
utilizé el software Audacity y/o app grabador de audio, la grabacion se
realizd con un entorno de ruido en los ambientes de la UNAMBA. La
grabacion y segmentacion de los archivos de audio se realizd segun la
técnica sugerida por Colaboradores de VoxForge (2019) en “Coémo
segmentar manualmente un libro de audio (borrador)”, la lectura del texto
a grabar fue uno de los textos sugeridos por VoxForge (se puede ver en la
seccion Anexos-4) y otros textos aleatorios, en idioma castellano,
guardando la grabacion en un archivo de audio con formato “wav”,
modulacion PCM vy frecuencia de muestreo de 44100 Hz, con una duracion
mayor a 1 minuto por cada docente. Para la creacion de un conjunto de
datos de voz propuesto por Voxforge, se realiza la segmentacion del archivo
de audio grande en archivos de audio mas pequefios de 5 segundos a 10

segundos, basados en las pausas o silencios en la lectura de voz.

Como podemos ver, para la realizacion de este paso utilizamos como
referencia las técnicas sugeridas por VoxForge, ya que es un conjunto de
datos de voz muy utilizado en investigaciones recientes orientadas a la
identificacion y reconocimiento de voz. El conjunto de datos de VoxForge
consta de muestras de voz multilingiies donadas por la gente, mediante la
lectura de unas frases. Este conjunto de datos contiene muestras de voz de 5
segundos, dado que las muestras de voz las graban los usuarios con su

propio microteléfonos, la calidad varia significativamente entre diferentes
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muestras. Este conjunto de datos contiene 25420 muestras en inglés, 4021

muestras francesas y 2963 muestras alemanas.

Tabla 4 — Caracteristicas de cada archivo de audio

Parametros del audio digital
Tasa de muestreo 44100hz
Resolucion bit 16 bits
Formato de audio * wav
Tipo de modulacion PCM

5.1.2 Division del conjunto de datos

Se estableci6 la division de datos basandonos en Elkan (2012) el cual nos
recomienda como regla general lo siguiente: para los datos del
entrenamiento un 70% del total, y para los datos del test el 30% restante.
La division de datos se realizé de forma aleatoria y estratificada, asegurando
una distribucion proporcional en la cantidad de los datos de voz para los

conjuntos de entrenamiento y prueba.

Conjunto de datos de docentes

En esta investigacion se selecciond una muestra de 32 docentes y se decidio
hacer un conjunto de datos con las voces de los docentes de la UNAMBA,
etiquetando y numerando las voces de los 32 docentes, con 10 archivos de
audios por docente, haciendo un total de 320 archivos de audio a tratar en

esta experimentacion.

En la Tabla 4, se visualiza la distribucion de los datos, estos se dividen en 2
fases: el entrenamiento y el test. Se establecio la cantidad de 10 audios por
cada docente, siendo el nimero de 7 archivos de audios para el
entrenamiento y 3 archivos de audios para el test. Haciendo un total de 224
archivos de audios para el entrenamiento y 96 archivos de audios para el

test, esto es para 32 docentes.
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Tabla 5§ — Tamaiio del conjunto de datos usado en el experimento

POR DOCENTE (1) TOTAL DE DOCENTES
(32)
Fases Nro. de Fases Nro. de
audios audios
Entrenamiento 7 Entrenamiento 224
Test 3 Test 96
Total 10 Total 320

5.1.4 Pre procesamiento

Despues de capturar la sefial de voz en un audio, se procede a realizar este

paso que consiste en:

1. Lareduccion de ruido (reducir el ruido de ambiente).
2. Lanormalizacion.

3. La deteccion de punto final (eliminar el silencio).
El pre procesamiento se realizo externamente con el software Audacity.

5.1.5 Extraccion de caracteristicas

Para la extraccion de caracteristicas sobre el conjunto de datos se ha
utilizado la libreria de Python (Python Speech Features). El proceso de
extraccion de caracteristicas de un archivo de audio se hace con una ventana
de tamafio 25 ms, con un paso de 10 ms. Todos los archivos de audio se
encuentran grabados a una frecuencia de muestreo de 44.1KHz, es decir, si
tenemos un audio de 01 segundo de duracion, esto supone que tendra 44100
muestras. El tamafio de nuestro vector de caracteristicas es 40, compuesto

por 20 coeficientes MFCC y 20 coeficientes delta.

A continuacion se muestra el codigo de la extraccion de caracteristicas:

1 def extract features (audio, tasa):

mfcc feature = mfcc.mfcc (audio, tasa, 0.025 ,
0.01 , 20 , nfft = 1200 , appendEnergy = True )
mfcc feature = preprocessing.scale (mfcc feature)
delta = calculate delta (mfcc feature)

combinado = np.hstack ((mfcc feature, delta))
retorno combinado

~ o O b w N
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5.1.6 Métodos de clasificacion

Para construir el sistema de identificacion de voz a partir de las
caracteristicas extraidas anteriormente, necesitamos modelar todos los
archivos de audio de los docentes de forma independiente. Para ello,

empleamos los siguientes metodos:

a) Los Modelos Ocultos de Markov (HMM).

e Entrenamiento

Para entrenar los audios recopilados mediante el método HMM,
se ejecuta una vez, aprendiendo las caracteristicas de voz por cada
audio, usando 7 archivos de audio por docente para obtener los

parametros que utilizaremos en el test.

A continuacion se muestra el cédigo que se utiliza para entrenar

los modelos de los docentes en HMM.

if count ==
model = hmm.GMMHMM (n_components=states num,
n mix=GMM mix num, \
transmat prior=transmatPrior,
startprob prior=startprobPrior, \
covariance type='diag', n_iter=10)

~ o U W N

model.fit (features)

e Test

En el Test del HMM, al ingresar un archivo de audio de prueba
para la identificacion de voz, se extrae los 40 vectores
caracteristicas para el mismo, luego se obtienen 2 probabilidades,
una probabilidad parcial y otra probabilidad total. Finalmente, se
da por ganador o como docente identificado a la probabilidad con

mayor puntuacion.

A continuacion se presenta el cédigo que predice el docente del

audio de prueba.

1 vector = extract features(audio, sample rate)
2 log likelihood = np.zeros (len (models))
3 for i in range(len(models)):

WCALA AR O
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4 hmm = models[1i]
5 scores = np.array(hmm.score (vector))
6 log likelihood[i] = scores.sum()
7 winner = np.argmax(log likelihood)
8 print "\t detectado como ", speaker names[winner]

b) Los Modelos Mezclas Gaussianas (GMM)

e Entrenamiento

Para entrenar los modelos de docentes en GMM con 16
componentes, se ejecuta una vez aprendiendo de las
caracteristicas voz por cada audio, utilizando 7 archivos de audio
por docente para obtener los parametros que utilizaremos en el

test.

A continuacion, se muestra el codigo que se utiliza para entrenar

los modelos de los docentes en GMM.

1if count == 7:

2 gmm = GMM(n_components =16, max iter = 200,
3 covariance_ type='diag',n_init = 3)
4 gmm.fit (features)

o Test

En el Test del GMM, al ingresar un archivo de audio para la
identificacidon del hablante, se extraec los 40 vectores
caracteristicas para el mismo, luego se obtienen 2 probabilidades,
una probabilidad parcial y otra probabilidad total. Finalmente, se
da por ganador o como docente identificado a la probabilidad con

mayor puntuacion.

A continuacion se presenta el cédigo que predice el docente del

audio de prueba.

1 vector = extract features(audio, sr)

2 log likelihood = np.zeros (len (models))

3 for i in range(len(models)):

4 gmm = models([i]

5 scores = np.array(gmm.score (vector))
6 log likelihood[i] = scores.sum()
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7 winner = np.argmax(log likelihood)
8 print ("\t detectado como :", speakers[winner])

¢) Maquinas De Vectores Soporte (SVM).

e Extraccion de caracteristicas:
Para un archivo de audio genera Coeficientes de Mel, luego se
calcula la media y la desviacion estandar de los MFCC para ser

utilizados como vector de caracteristicas.

1 def generar features(self, data dir, outfile):

2 with open (outfile, 'w') as abrir:

3 melwriter = csv.writer (abrir)

4 speakers = os.listdir(data dir)

5 for spkr dir in speakers:

6 for soundclip in os.listdir (os.path.join(data dir,
7 spkr _dir)):

8 clip path =

9 os.path.abspath(os.path.join(data dir, spkr dir, soundclip))
10 sample rate, data = wavfile.read(clip path)
11 ceps = mfcc(data, sample rate)
12 fvec = self. mfcc to fvec(ceps)
13 fvec.append (spkr dir)

e Entrenamiento

Para entrenar los modelos de docentes en el SVM, se utiliza la
funcion “fit” de la clase “Reconocedor”, se ejecuta aprendiendo
de las caracteristicas de voz por cada audio, usando 7 archivos de
audio por docente para obtener los parametros que utilizaremos

en el test.

A continuacion se muestra el codigo que se utiliza para entrenar

los modelos de los docentes en GMM.

WCALA AR O
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1
2
3
4 self.recognizer = svm.SVC()
5 melv list, speaker names = self. getData(saved file)
6
7
8 .
9 self.recognizer.fit (melv list, speaker ids)
o Test

Para el Test en el SVM se utiliza la funcion predict, que se
encarga de reconocer al locutor en el archivo de audio por medio

del vector de caracteristicas.

1 speaker = recognizer.predict ("DataTest4/"+speaker item)
2 print "Detectado como: $s \n" % speaker

1 def predict(self, soundclip):

2 sample rate, data = wavfile.read(os.path.abspath (soundclip))
3 ceps = mfcc(data, sample rate)

4 fvec = self. mfcc to fvec(ceps)

5 speaker id = self.recognizer.predict ([fvec]) [0]

5.1.7 Resultados de la métrica (Accuracy)

Despues del entrenamiento y la etapa de prueba se evaluan los resultados
con la métrica de Accuracy, este experimento se realizd sobre una muestra
de 32 docentes de la UNAMBA. El promedio de identificacion que se
obtuvo para el método Modelos Ocultos de Markov es del 94.79%, para el
método Modelos de Mezclas Gaussianas es de 95.83%, para el método

Magquinas de Vectores Soporte es del 30.21%, ver Tabla 6.

Tabla 6 — Accuracy de los métodos HMM, GMM y SVM

Nro. HMM GMM SVM
Docentes
32 94.79% 95.83% 30.21%
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Entonces, determinamos que el mejor método de clasificacion para la
identificacion de voz es el correspondiente a la mayor puntuacién de
Accuracy, siendo el método de clasificacion: Modelos de Mezclas
Gaussianas con una prediccion de 95.83%, como se muestra en la Figura

21.

Tasa de identificacion

120.00%
100.00%
80.00%
60.00%
40.00%

20.00%

0.00%

EHMM EGMM mSVM

Figura 21 — Tasa de identificacion de HMM, GMM, SVM

Estos resultados nos indican que a un incremento de docentes la prediccion
en la identificacién de voz con los métodos GMM y HMM se reduce
significativamente, entonces la identificacion de voz rinde en poblaciones
grandes, mientras que en el método SVM, a un incremento de docentes la
identificacion se reduce notablemente, que indica que la identificacion de

voz no rinde en poblaciones grandes, ver Figura 21.
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Contrastacion de hipotesis
5.2.1 Prueba de hipoétesis general: Determinar el mejor método entre HMM,
GMM y SVM.
a. Formulacion de la hipdtesis estadistica
HO: wi=po= pz [Todos los metodos de identificacion de voz son iguales
(Modelos Ocultos de Markov, Modelos de Mezclas Gaussianas y
Maiquinas de Vectores Soporte)].

H1: pl #u2 # u3 [Al menos dos métodos de identificacion de voz son
diferentes (Modelos Ocultos de Markov, Modelos de Mezclas

Gaussianas y Maquinas de Vectores Soporte)]

b. Nivel de siginificancia
o= 5% = 0.05

c. Estadistico de prueba

Se utiliza el ANOVA

Tabla 7 — Pruebas de los efectos inter-sujetos

Variable dependiente: Accuracy

Suma de .
. Media
Origen cuadrados gl . F P
. cuadratica
tipo IT1
Modelo
8,987* 2 4,494 570,305 ,000
corregido
Interseccion 56,941 1 56,941 7226,721 ,000
Metodos 8,987 2 4,494 570,305 ,000
Error ,733 93 ,008
Total 66,661 96
Total corregida 9,720 95

a. R cuadrado =,925 (R cuadrado corregida = ,923)

Seglin la Tabla 7, se observa 96 tratamientos que se forman para

combinar los niveles de los dos factores. El valor de P (probabilidad)
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es equivalente a 0.00 y la combinacion de Métodos por Accuracy
ambos valores son menores al nivel de significancia a = 0.05, por lo
cual podemos concluir que se rechaza la hipotesis nula y se acepta la
hipotesis alterna, también corroborado mediante la prueba F (F<F.),
siendo 3.011532167 <570.305, por lo cual se concluye: Que al menos
dos métodos de identificacion de voz son diferentes (Modelos Ocultos
de Markov, Modelos de Mezclas Gaussianas y Maquinas de Vectores

Soporte).

Asi también se observa el valor de R cuadrado que es muy cercano a

1 (0.925), considerando altamente significativo la prueba.

Comparaciones en parejas de Tukey:

Tabla 8 — Tukey (Accuracy)

Intervalo de confianza
Desviacion Error para la media al 95%
N | Media . . Minimo | Maximo
tipica tipico Limite Limite
inferior superior
GMM 32 ,9900 ,01185 ,00210 ,9857 ,9942 ,96 1,00
HMM 32 ,9830 ,02074 ,00367 ,9756 ,9905 ,95 1,00
SVM 32 ,3375 ,15188 ,02685 ,2827 ,3922 ,22 1,00
Total | 96 | ,7702 31987 | ,03265 7053 ,8350 22 1,00

Segiin la Tabla 8, para la verificacion del mejor método de
identificacion de voz se determind tras usar la prueba de ANOVA y
las comparaciones de Tukey, donde el Modelo de Mezclas Gaussianas

tiene la media con un valor mas alto de 0.99, por ellos se determina

que este viene a ser el mejor método de clasificacion.
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Tabla 9 — Correlaciones
GMM | HMM SVM

Correlacion de Pearson 1 ,948" 277
Sig. (bilateral) ,000 ,124
Suma de cuadrados y

GMM ,004 ,007 ,015
productos cruzados
Covarianza ,000 ,000 ,000
N 32 32 32
Correlacion de Pearson ,048™ 1 ,266
Sig. (bilateral) ,000 ,141
Suma de cuadrados y

HMM ,007 ,013 ,026
productos cruzados
Covarianza ,000 ,000 ,001
N 32 32 32
Correlacion de Pearson 277 ,266 1
Sig. (bilateral) ,124 ,141
Suma de cuadrados y

SVM ,015 ,026 ,715
productos cruzados
Covarianza ,000 ,001 ,023
N 32 32 32

**_La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Segun la Tabla 9, en el Coeficiente de Correlacion de Pearson, se
observa que el Método GMM y HMM es significativo al 0.01,
con un R=0.948, sin embargo el método SVM tiene un R=0.277

y R=0.266. En conclusion, el método SVM no tiene relacion con

los métodos GMM y HMM en la identificacion de voz.
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Figura 22 — Puntos de GMM, HMM y SVM

Extraido de Tabla 8

Segun la Figura 22, determinamos que el mejor método son los
Modelos de Mezclas Gaussianas. También, se aprecia que el método
que ocupa el segundo lugar son los Modelos Ocultos de Markov y
finalmente que tercer y Gltimo lugar encontramos a las Maquinas de

Vectores Soporte.
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Si un intervalo no contiene cero, las medias correspondientes son significativamente
diferentes

Figura 23 — ICs simultineos de 95% de Tukey
Extraido de Tabla 8

En los resultados de Tukey, ver Figura 23, los intervalos de

confianza indican lo siguiente:

e Elintervalo de confianza para la diferencia entre las medias de
las métodos SVM-GMM y SVM-HMM es de -0.7040 a -
0.6009 y -0.6971 a -0.5940 respectivamente. En esos rango no
se incluyen el cero, los cuales indican que la diferencia es
estadisticamente significativa.

e Elintervalo de confianza de los métodos HMM-GMM incluye
el cero, lo que indica que las diferencias no son

estadisticamente significativas.
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d. Region critica

0=0.05=5%

Zona de

aceptacion

Figura 24 — Region Critica

Si a > Pops entonces se rechaza la Ho y se acepta la hipotesis alterna.

e. Desicion

Ya que, 0.5 > 0.0, se rechaza la Ho y se acepta la hipotesis alterna,
entonces se afirma que existen diferencias significativas entre las

medias de los métodos GMM, HMM Y SVM.

Segun la tabla 8, se observa que los Modelos de Mezclas Gaussianas
tienen la media con el valor mas alto, por lo que concluimos que el
mejor método son los GMM, seguido por los HMM vy el peor método
son las SVM.
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5.3 Discusion

Los GMM y los HMM son de un tipo de aprendizaje no supervisado, mientras que
las SVM son de tipo supervisado, por lo que hacer una comparacion entre estos en
las mismas condiciones viene a ser una tarea muy dificil debido a la distinta
orientacion de los modelos. Sin embargo, nuestros experimientos fueron realizados
como si se tratara de un solo tipo de aprendizaje. Bajo las mismas condiciones se
encontr6 que los modelos de aprendizaje no supervisado son superiores en
efectividad (Accuracy) al modelo de aprendizaje supervisado (SVM). En otras
palabras, los GMM y los HMM tienen mejor resultado que SVM, tal y como se

muestra en los experimentos.
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CAPITULO VI

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 Conclusiones
Al concluir el trabajo de investigacion se determiné lo siguiente:

- El mejor método estimado son los Modelos de Mezclas Gaussianas, porque
dieron los mejores resultados para textos de audio de contenido
independiente, con un Accuracy alcanzado de 95.83 %.

- Se implement6 el conjunto de datos de voz con 10 archivos de audio por
docente de un total de 32 docentes, obteniendo asi 320 archivos de audio
utilizados en la presente investigacion.

- Elmétodo de los Modelos de Mezclas Gaussianas, al ser ejecutado dio buenos
resultados para textos de audio de contenido independiente, alcanzado un
Accuracy de 95.83 % en la identificacion de voz, esto quiere decir que el
Modelo de Mezclas Gaussianas realiza una buena clasificacion de las
caracteristicas de la voz.

- El método de los Modelos Ocultos de Markov, al ser ejecutado también
obtuvo buenos resultados, alcanzado un Accuracy de 94.79 % en la
identificacion de voz, muy proximo al mejor método determinado en esta
investigacion. Este método es eficiente porque predice la secuencia siguiente,
pero a medida que incrementa la data tambien empieza a disminuir la
prediccion en la identificacion de voz.

- El método de las Maquinas de Vectores Soporte, al ser ejecutado logro
alcanzar un Accuracy de 30.21% en la identificacion de voz. Este método no
es muy utilizado para la clasificacion de las caracteristicas de la voz en la cual
estd enfocada la presente investigacion, pero se logré implementar para un
grupo reducido con buena prediccion. EI método de Maquinas de Vectores
Soporte requiere de mucha mas informacion sobre como debe ser utilizado en
la identificacion de voz.

- Se demuestra que aplicando el mismo pre-procesamiento y conjunto de datos
en estos 3 métodos de clasificacion es posible realizar la comparacion con la

métrica de evaluacion denominado “Accuracy”, obtuviendo los siguientes
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resultados: Para el método de los Modelos de Mezclas Gaussianas el 95.83
%, para el método de los Modelos Ocultos de Markov el 94.79% y para el
método de las Méquinas de Vectores Soporte el 30.21%, determinando de
esta manera que el mejor método de clasificacion es el de los Modelos de
Mezclas Gaussianas y el peor método de clasificacion el de las Maquinas de

Vectores Soporte.
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6.2 Recomendaciones

- Despues de culminar el trabajo de investigacion recomendamos utilizar los
siguientes métodos: Los Modelos de Mezclas Gaussianas (GMM) y los
Modelos Ocultos de Markov (HMM) para el desarrollo de software de
identificacion de voz, por los altos valores observados en la experimentacion.

- También se recomienda hacer un estudio o investigacion acerca de la
identificacion de emociones a través de la voz (alegria, tristeza, ira, calma), con
los siguientes métodos: Los Modelos de Mezclas Gaussianas (GMM) y los
Modelos Ocultos de Markov (HMM).

- Se recomienda que en investigaciones futuras se experimente con un conjunto
de datos mas grande.

- También se recomienda que para el desarrollo de software de identificacion de
voz se implemente las librerias de machine learning de Python, por los buenos
resultados obtenidos en la presente investigacion.

- Recomendamos usar una buena arquitectura de hardware para la clasificacion
y procesamiento de datos de voz.

- Recomendamos una investigacion futura sobre las métricas de evaluacion que
se debe utilizar en los métodos de clasificacion orientados a la identificacion
de locutor o identificacion de voz.

- En el método de clasificacion denominado las Maquinas de Vectores Soporte
se recomienda investigar cual es la forma de etiquetar los datos de voz para

realizar un sistema de identificacion de voz.

WCALA AR O
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ANEXOS

Codificacion nativa de HMM

Inicializacion de la ejecucion de la codificacion nativa de HMM. Seguidamente

se ejecuta el entrenamiento en los HMM.

[base) ion$ spurce activate my env
[my enw) § python2 hem model.py
[“vector: ', {B6§, 48))

[*vecter: ', (581, 48})

[“vector: ', (1499, 48))

[*vector: ', (1247, 48))

[“wector: ', (542, 48))

[“vector: ', |(B66, 48))

["vector: ', (1187, 48))

ASD, hen

[*+ modelo completado para el locutor:'. 'ASO.hem'. ' con puntos de datos = ', (6472, 48)]
[*vector: ', (518, 4@))

[*vector: ', {683, 4@)}

[*wector: ', (1459, 48))

[*vector: ', (623, 4@))

["vector: ', (388, 48])

[“wector: ', (1188, 48))

[“vector: ', [G83, 48]}

JHC , Fmn

[*+ modelo completado para el locutor;', "JHC.hmw', " con puntos de dates = ', (5728, 48))
[“vector: ', (1842, 48))

["vector: ', {002, 48))

["vector: ', (489, 48))

[*vector: ', (431, 48]}

[*vector: ', (448, 48]}

["wector: ', {386, 48]}

["vector: ', (445, 48]}

RP ., hm

[+ modelo completado para el locutor:', 'RP.hem’, ' con puntos de datos = ', (4821, 48))
[*wector: ', (121, 4@))

Figura A.1 — Entrenamiento del método HMM (32 docentes)

Datos de ejecucion del entrenamiento del HMM, con 7 audios por docente. Luego

ejecucion del Test del HMM, cargando los 32 docentes entrenados.

can puntos of datos =

T4 mBooElo oompletad

|"vector: ', (568, 48]

|"wector: ', (654, 48))

["eector: ', (622, 48))

|"wettor: ', (628, 48)]

["vector: ', (467, 48)1)

["wector: ', (599, 48)]

|"wector: ', (847, 48)]

HRA . Pl

["+ modelo completado para el locufor:', "HRA.Fem°, ' con punfos de datos = °, (4377, 48))
["vector: ', (128, 48))

|*wector: ', (146, 48)]

|"wector: ', (186, 48)]

[*vectar: ', (155, 48)]

|"vector: ', (184, 48))

(Fwector: ', [131, 48)]

| "wector: ', [114, 48))

HRE .

|"+ modelo completade para el locutor:®, "HRE.Fem’, ' com puntos de datos = ., (682, d@))
oy &nv] t-/Bo 11 ligo Lop =aent ng python2 test bem. py
medelo:  spesker models/ASA.hmn

modelo: speaker models/LMGO.hom

wedelo:  speaker models/ASO. hmm

modelo:  speaker models/HRA, hem

msdelo: speaker models/US0GC. hee

modelo:  speaker models,YHC. han

modelo:  speaker models/HHM. hmn

modelo speaker model s, JAAC, hom

wodelo:  speaker models/MCT. hmm

mxdelo:  speaker models/TEPG. ham

Figura A.2 — Carga de modelos entrenados con el método HMM (32 docentes)
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Vista del Test, identificando a los 32 docentes, con 7 errores de 96 audios,

dando un Accuracy de 92.708

detectado coma MIC
locutor: MICI8 = MIC
detectado coma LSS
locutor: LSS = LSS
detectado como LSS
locutor: LS589 = LSS
detectado comd LSS
locutor: L5518 = LSS
detectado como WYMF
locutor: WiMFB3 = WYNF
detectado como  WYMF
locutor: WYMFE9 = WYNF
detectado como  WYMF
locutor: WrMFlA = WYNF
detectado como
locutor: HRABE = HRA
detectado Comd
locutor: HRABS = HRA
detectado coma
locutor: HRAIB = HRA
detectado Coma
locutor: HREBA = HRE
detectado Como
locutor: HREBD = 5A
detectado Coma
locutor: HREL@ = HRE
error: 7 total de muestras: 96
('EL porcentaje de efectividad para el modelo HMM+ HFCC es:®, 92.76833333333334, '%')
[my_Env) LoD igo Fimal/k implementations []

Figura A.3 — Prueba del método HMM y Acurracy (32 docentes)

ne i3s3

2. Codificacion nativa de GMM

Inicializacién de la ejecucion de la codificacion nativa de GMM. Seguidamente

se ejecuta el entrenamiento en los GMM.

(baze] :=/Do tos/Codigo Final/gem_implesentation§ source sctivate my env
(my_env) 1=/ £ dige F g plessntationy python modeltraining.py
CCA-15,/CCABD . way

wector: (1814, 48)

CCA-15/CCABZ . wav

wector: (393, 48)

CCA-15/CCAR3 . wav

vector: ([12B8, 48)

CCA-15/CCABd  way

vector: (814, 48)

CCA-15/CCARS . wav

wector: (1458, 48)

CCA-15/CCARG . way

vector: (1122, 48]

CCA-15/CCABT . way

wector:  ([T46, 48]

CCA. g

+ modelo completado para el locutor: CCA.gmm  con puntos de datos = (6827, 48)
EGA- 16,/EGAB] . wav

wector: (491, 48)

Eh- 16/EGARZ  way

wector: (493, 48]

EGh - 16/EGAEE . wav

wector: (202, 48)

EGA - 16/EGABS . way

wector: (426, 48)

EGA- 16/EGADS . wav

wvector: (612, 48]

EdA- 16/EGADE . wav

wector: (537, 48}

Figura A.4 — Entrenamiento del método GMM (32 docentes)
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Datos de ejecucion del entrenamiento del GMM, con 7 audios por docente.

mibet Smibet
HAA - 31 HRADS . wav
wettor: ([622, 48)
HRA - 31 /HRAB , wav
wector: (628, 48)
MR- 31 /HRABS . way
vertor: (467, 48)
HRUA - 31/ HRABS . wav
vector: (599, 48]
HRA - 31 /HRABT . wav
vector: (847, 48]
HAA . g
+ modelo completado para el locutor: HRA.gmm con puntos de datos = (4377, 48]
HAE - 32 /HREG] . wav
wector: (128, 48]
HAE - 31 /HREGZ . wav
vector: (146, 48)
HRE - 32 /HREATD . wav
vector: (108, 48)
HRE - X7 /HREQS , waw
vector: (155, 48]
HAE - 32 /HREAS . way
wector: (1BE, 48}
HRE - 32 /HREDG . way
wector: (131, 48)
HAE - 32 /HREGT . wav
wector: (114, 48]
HAE . g
+ modelo completado para el locutor: HRE.gmm con puntos de datos = (832, 48}
[my env) 1 /Docunente jigo Final/t nlenontat .-si-l

Figura A.5 — Creando modelos para cada docente con GMM.

Ejecucion del Test del GMM, cargando los 32 docentes entrenados y la

identificacion de los 32 docentes.

mibet Smibet-ldesged-T3TE - Mocumealo,
Speakers models/ 5A. gom
Speakers models/ MO . gom
Speake r-a_mnde'l %/EDR. grm
Speakers models/NGEP . gma
Speakers models/HRA . gmm
Speakers models/LMGO.gma
Speakers models/LMM. gmm
Speakers models/JAAC . gma
Speakers models WYNF . gme
Speakers models/HRE . gmm
Speakers models/EGH. pmm
s5i guieres hacer test a un Audio presiona 1 sino, presiona 8 para completar Audios de Muestra @
B
Audio Test: CCABE.wav
url dataTest/CCABE.way
detectado como @ CCA
nombre comprobar: < CCASE
locutor: CCABE = CCA
Audio Test: CCABS.way
url dataTest/CCARD ., way
detectado coma : CCA
nombre comprobar: CCABS
locuter: CCAB9 = CCA
Ardio Test: CCALB.wav
url dataTest/CCALE.way
detectado como : CCA
nombre comprobar: CCAL@
locutor: CCAlE = CCA
J

Figura A.6 — Carga de modelos entrenados con el método GMM (32 docentes)
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Con Resultados de 2 errores de 96 audios, dando un Accuracy de 97.91.

mibet@mibiet-ldeapad- 5T alfgrem_implemantstion

Audio Test: HRAABD.way
url dataTest/HAADD.way
detectado como : HRA
nombre comprobar:  HRAGS
locutor: HRABS = HRA
Audio Test: HAALD.way
url dataTest /HAALD. way
detectade coma : HRA
nombre comprobar:  HRALD
locutor: HRALE = HRA
Audio Test: HREDE.wav
url dataTest /HAEBD.wav
detectado como : HRE
nombre comprobar: HREGE
locutor: HREGE = HRE
lAudio Test: HRAEES.way
url dataTest/HRERS.wav
detectado coma @ YMC
nombre comprobar:  HREGS
locuter: HRERS = YMO
Audio Test; HRELS,wav
url dataTest MRELD . way
detectads coma : HRE
nombre comprobar: HRELD
locutor: HREI@ = HRE
error : 2 ‘total moestras: 96.8
El porcentaje de efectividad (accuracy] de la prueba rendimiento com MFCC + G es @ 97.91666666666G66 %
" el programa se ejecuto correctamente.
[my_env) 1 /Do ations ]

Figura A.7 — Prueba del método GMM y Acurracy (32 docentes)

3. Codificacion nativa de SVM

Inicializacién de la ejecucion de la codificacion nativa de SVM. Carga los

docentes previamente entrenados y nos muestra opciones a escoger como el

“entrenamiento” y “test”

[base) t urentos /Codign Final/swel implesentation$ source activate my env

[my env) i~/ Docunentos /Codige Final/swe2 isplessntatiood pythonZ test swm.py

DEBUG:root:[B, B, 8, @, 8, B8, 8, 1,1,1,1,1,1,1,1, 1,1, 2, 2,2,2,2,2,2,2,2,2,3, %, 3,3,3,13, 3,3,
3,3, 4; 4, 4, 4, 4, 4, 4, 4, 4, 4, 5, 5,5,5,5,5, 55,5, 5,6,6,6,6,6, 6,66 667,771,777
w8, 7, 7, 8,8, 8, 8,8,8,8,8,8,8,9,/9 9,9,9,'9, 89,9, 99,18, 18, 18, 18, 16, 18, 1P, 11, 11, 11, 11, 1
1, 11, 1Y, 11, 11;°11; 12, 12,-1%2, 12,-12, 31k, 12,13, 12, 12,153, 13,°13; 1%, 13,°1%, 53, 14, 14, 14, °1&, 14, 14,31
i, 14 L4, L4, 1518, 15,18, 15, 18, °15; 15, 15, 15; 16, 18; 18, 18; 18, 168, 18; 18, 16, 14, 17, 17,17, 17, 17;1
7, 17,°17, 17, 17, 18, 18, 15, 18, 18, 18, 18, 18, 18, 18,19, 1%, 19,18, 19, 19, 19, 19, 19, 19, 20, 208, 28, 28, 1
B, 20, 20, 21, 21, 21, 21, 21; 21, 21, 21, 21, 21, 22, 2%, A2, 2T, i, 22, 22, 23,73, 23, 23, 13, 2%, i3, 2}, 1, 2
3, 24, 24, 24, 24, 4, 24, 24, 25, 23, 25, 35, 25, 15, 23, 16, 26, 26, 26, 26, 26, 26, 26, 26, 28, 27, 17, 27, 27, 1
7, &7, 27,27, 7,37, 2B, 18, 28, 28, 28,28, 28,29, ¥, 1M, 293, 19, 29, 29, 29,29, 19, 38, 38, 34, 34,34, M, 3
8, 31,31, ¥, 31,31,.31; 31, 31, 31, 31]

home/mibet/ . local/Lib/pythonZ. 7/site-packages/sklearn/svm/base_ py:196: FutureWarning: The default value of gamma wi
11 change from "auto’ to 'scale’ in wversion .22 to account better for unscaled features. 5Set gamma explicitly to 'a
uto* or ‘scale’ to aveid this warning.

“awpid this warning.”, FutureWarning)

eliga una opcion:
1) Entrenar otra wez el swn
2) Test
3) Exit

Figura A.8 — Inicio del método SVM
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Resultados de SVM, con 27 errores de 96 audios, dando un Accuracy de 71.875%.

mibsak@mibat-tdeapid-23E - DocenenloyCodigo Fnalfivm? mplamentatios
Ar = Ver Hasca T | dsasda
Archivo test: RP83.wav
Detectado cono: LAPC-B4

['LAPC', 'l=', "RMBA.wav'})
Archiva test: EMyE9.way
Detectado como: EMV-25

Archiva test: HHEE9.wav
Detectado comp: MHH-85

Archiva test: NNG3.wav
Detectado como: LAPC-84

['LARC', '1=", “WNOS.wav'
Archivo test: HCT@9.way
Detectado cono: MCT-21

Archiva test: KOCA9.wav
Detectado como: KCC-19

Archiva test: KOCLO,way
Detectade como: KCOC-19

Archivo test: HRALD.waw
Detectado como: HRA-31

error : 27 total de muestras: 96
El porcentaje de efectividad [accuracy) de la prueba de rendimiento con MFCC + SWM es: T1.875 %
[my_env) ! ! t H

Figura A.9 — Prueba del método SVM y Acurracy (32 docentes)

Texto de VoxForge

“No sé qué dia de agosto del afio 1816 llegd a las puertas de la Capitania
General de Granada cierto haraposo y grotesco gitano, de sesenta afios
de edad, de oficio esquilador y de apellido o sobrenombre Heredia,
caballero en flaquisimo y destartalado burro mohino, cuyos arneses se
reducian a una soga atada al pescuezo; y, echado que hubo pie a tierra,
dijo con la mayor frescura «que queria ver al capitan general.» Excuso
anadir que semejante pretension excitd sucesivamente la resistencia del
centinela, las risas de las ordenanzas y las dudas y vacilaciones de los
edecanes antes de llegar a conocimiento del Excelentisimo Sr. D. Eugenio
Portocarrero, conde del Montijo, a la sazén capitan general del antiguo
reino de Granada.... Pero como aquel procer era hombre de muy buen
humor y tenia muchas noticias de Heredia, célebre por sus chistes, por
sus cambalaches y por su amor a lo ajeno..., con permiso del engafiado
dueno, dio orden de que dejasen pasar al gitano. Penetré éste en el
despacho de Su Excelencia, dando dos pasos adelante y uno atras, que
era como andaba en las circunstancias graves, y poniéndose de rodillas
exclamo: jViva Maria Santisima y viva su merced, que es el amo de toitico

el mundo! Levantate; déjate de zalamerias, y dime qué se te ofrece
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respondio el conde con aparente sequedad. Heredia se puso también
serio, y dijo con mucho desparpajo: Pues, sefior, vengo a que se me den
los mil reales. ;Qué mil reales? Los ofrecidos hace dias, en un bando, al
que presente las senias de Parron. Pues jqué! ;tu lo conocias? No, sefior.
Entonces.... Pero ya lo conozco. jCémo! Es muy sencillo. Lo he buscado;
lo he visto; traigo las sefias, y pido mi ganancia. ¢ Estas seguro de que lo
has visto? exclamé el capitan general con un interés que se sobrepuso a
sus dudas. El gitano se echo a reir, y respondio: jEs claro! Su merced dira:
este gitano es como todos, y quiere engafiarme. jNo me perdone Dios si
miento! Ayer vi a Parron. Pero ;sabes tu la importancia de lo que dices?
¢Sabes que hace tres afios que se persigue a ese monstruo, a ese
bandido sanguinario, que nadie conoce ni ha podido nunca ver? ;Sabes
que todos los dias roba, en distintos puntos de estas sierras, a algunos
pasajeros y despues los asesina, pues dice que los muertos no hablan y
que ése es el unico medio de que nunca dé con él la Justicia? ;Sabes, en
fin, que ver a Parron es encontrarse con la muerte? El gitano se volvié a

reir.”
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