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RESUMEN

El procesamiento de voz y la domotica son tecnologias que se han desarrollado
ampliamente en los Gltimos afios. Sin embargo, las aplicaciones que hacen uso de estas
dos tecnologias de manera conjunta para ayudar a personas con discapacidad fisica son
practicamente inexistentes, las pocas disponibles tienen un costo de licenciamiento
exageradamente alto y con el agravante que la mayoria de estas soluciones no incluyen
el espafiol latinoamericano entre sus capacidades de reconocimiento de voz. Esto implica,
que las personas con algun tipo de limitacion fisica en sus movimientos no puedan tener
acceso a una solucién tecnoldgica factible que les permita interactuar con su entorno de

forma natural y mejorar asi su calidad de vida.

Es por ello que el presente trabajo tuvo como objetivo crear un sistema de control
por voz para un entorno domético adaptado a personas con discapacidad en espafiol
latinoamericano. Para lo cual se utilizo la técnica de los modelos ocultos de Markov, por
ser una de las que mejores resultados ha demostrado en esta tarea, implementada
mediante el toolkit CMUSphinx.

Ademas, con el fin de reducir la posibilidad de error en el reconocimiento, se hizo
un enfoque especial hacia la personalizacién, adaptando el reconocedor a las
caracteristicas propias de la voz del usuario final. Esto fue validado mediante pruebas en

las que se mide el porcentaje de error que brinda el reconocedor en distintas condiciones.

Finalmente, se realiz6 una comparativa en la que se analizan distintos pardmetros
de rendimiento entre la solucidn propuesta y otras soluciones existentes en el mercado.
En ella se muestran las caracteristicas Unicas del reconocedor implementado y el por qué
es una solucién valida a los problemas identificados; concluyendo que es posible crear
un sistema de control por voz para un entorno domoético adaptado a personas con
discapacidad mediante el uso de modelos ocultos de Markov, sobre un estandar libre y
de bajo costo, que permita a las personas con discapacidad fisica interactuar con su

entorno.
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Palabras clave: modelos ocultos de Markov, domoética, reconocimiento de voz, modelo

acustico, modelo de lenguaje, diccionario fonético.
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ABSTRACT

Speech recognition and home automation are technologies that have been widely
developed in recent years. However, the applications that make use of these two
technologies together to help people with disabilities are virtually non-existent, the few
available have a high license cost and with the aggravating fact that most of these
solutions do not include Latin American Spanish among their options. This implies that
people with some kind of physical limitation in their movements cannot have access to a
feasible technological solution that allows them to interact with their environment in a

natural way and thus improve their quality of life.

That is why, this work aimed to create a home automation control system based
on a voice command recognizer in Latin American Spanish. For which the Hidden
Markov Models technique was used, as it is one of the best results demonstrated in this
task, implemented using the CMUSphinx toolKit.

In addition, in order to minimize the possibility of error in recognition, a special
approach was made towards personalization, adapting the recognizer to the
characteristics of the voice of the end user. This has been validated by tests in which the

percentage of error that the recognizer provides in different situations is measured.

Finally, a comparison was made in which different performance parameters are
analyzed between the proposed solution and other existing solutions in the market. It
shows the unique characteristics of the recognizer implemented and why it is a valid
solution to the problems identified; concluding that it is possible to create a home
automation control system based on voice recognition commands through Hidden
Markov Models on a free and low-cost standard that allows people with physical

disabilities to interact with their environment.

Keywords: Hidden Markov Models, domotics, speech recognition, acoustic model,

language model y pronunciation dictionary
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INTRODUCCION

Actualmente, se esta viviendo un aumento progresivo de la tasa de personas con
discapacidad fisica de algun tipo (monoplejia, paraplejia, hemiplejia, distrofia muscular,
amputacion, etc.), esto debido, principalmente: (1) al envejecimiento general de la
poblacion (Europa, Asia), (2) el aumento de las enfermedades cronicas (Organizacién
Mundial de la Salud, 2018), (3) al haber un aumento constante de la poblacién mundial,
los nimeros absolutos de personas con discapacidad también aumentan (Bongaarts,
2009).

Por otro lado, la domotica no ha sido ampliamente adoptada, a pesar de que ha
estado disponible por mas de tres décadas. Esto se debe a cuatro factores: el alto costo,
inflexibilidad, pobre manejabilidad y dificultad de garantizar seguridad (Brush et al.,
2011, p. 2115). Su adopcion facilita enormemente la vida diaria de las personas con
discapacidad, otorgandoles independencia y comunicacién (L6pez, Ponce, Piccinini,
Perez y Roberti, 2016, p. 41).

Es por ello, que el presente trabajo tiene como finalidad presentar la creacion de
un sistema de control por voz de bajo costo para un entorno domatico adaptado a personas
con discapacidad fisica. La implementacién del sistema de reconocimiento de voz se
realizd sobre un sistema domotico abierto, debido a que este tipo de sistemas presenta
una mayor flexibilidad, es decir, pueden comprarse distintas marcas de dispositivos e
integrarse entre si (Brush et al., 2011, p. 2119). Ademas, esta interoperabilidad permite
una disminucién de costos, debido a que rompe con la limitacion que traen consigo los
sistemas propietarios de usar una o un conjunto de marcas especificas (Pham-Huu,
Nguyen, Trinh, Bui y Pham, 2015). Asi mismo, con el objetivo de reducir los costos al
minimo posible, el reconocedor implementado no requiere internet para procesar el
reconocimiento lo que posibilita su uso en viviendas que no cuenten con este servicio

(Prasanna y Ramadass, 2014).

Por otro lado, la pobre manejabilidad tradicional de los sistemas dométicos es
solucionada mediante el uso de comandos de voz para simplificar el manejo de las tareas
Xiv



sencillas. Esto es especialmente Util en el caso de personas con limitacion de movimientos
(Obaid et al., 2014, p. 49), publico objetivo, al que se pretende otorgar una mejora en su

calidad de vida mediante el presente trabajo.
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CAPITULO I: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 Formulacién del problema
1.1.1 Antecedentes
1.1.1.1 Aumento de la poblacion discapacitada

Para poder determinar si existe un aumento del nimero de personas con discapacidad,
primero es necesario definir qué es discapacidad. Esta, segin la Organizacion Mundial
de la Salud (2018) puede ser definida como un término genérico que abarca cualquiera
de dos tipos de deficiencias: limitaciones de la actividad o restricciones a la participacion.
Las limitaciones de la actividad son dificultades para ejecutar acciones o tareas, y las

restricciones de la participacion son problemas para participar en situaciones vitales.

El término engloba las deficiencias fisicas o mentales, como la discapacidad
motriz, cognitiva o intelectual, la enfermedad mental o varios tipos de enfermedades
crénicas. Estas discapacidades impiden a la persona relacionarse correctamente con el
entorno; por ejemplo, el tener una discapacidad fisica que afecte a la movilidad dificulta
el desenvolvimiento cotidiano en una casa, mientras que una discapacidad intelectual

dificulta el desempefio académico (Organizacion Mundial de la Salud, 2018).

Actualmente, mas de 1000 millones de personas padecen algin tipo de
discapacidad, es decir, 15 de cada 100 personas. En el caso de discapacidades severas, se
calcula que entre el 2,2% y el 3,8% de la poblacién estd dentro de esta categoria
(Organizacion Mundial de la Salud, 2018). En Estados Unidos se puede observar la

siguiente tendencia al alza:



Figura 1.1

Porcentaje de personas con discapacidad en los Estados Unidos, 2008-2014

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
15% —

12.1% 12.0% 11.9% 12.1% 12.2% 12.6% 12.6%

10% —

5% —

0% —

Nota. De Disability Statistics Annual Report, por Kraus L., 2015,
https://disabilitycompendium.org/sites/default/files/user-
uploads/2015%20Annual%20Report%20%28PDF%29.pdf

Estas tasas estdn en crecimiento debido al envejecimiento de la poblacion y el
aumento de las enfermedades crénicas, entre otras causas (Organizacion Mundial de la
Salud, 2018).

Esto puede dar a entender que la mayoria de las personas discapacitadas es la de
mayor edad, pero eso no es del todo cierto. Por ejemplo, en Estados Unidos, en el 2014,
se presentd la siguiente distribucion:

Figura 1.2

Personas con discapacidad en los Estados Unidos en 2014 segun la edad

nder 5 years

Ages 18-64
51.6%

Nota. De Disability Statistics Annual Report, por Kraus L., 2015,
https://disabilitycompendium.org/sites/default/files/user-
uploads/2015%20Annual%20Report%20%28PDF%29.pdf



En el Pery, la informacion sobre las personas con discapacidad ha sido muy
variable a lo largo del tiempo y no se ha llegado a un estandar. Esto se debe a las distintas
metodologias usadas para obtener la informacion. Por ejemplo, segln el censo del afio
2007, el porcentaje de personas discapacitadas ascendia a 10,9%; mientras que la Primera
Encuesta Nacional Especializada sobre Discapacidad, realizada en el afio 2012, otorga

un porcentaje del 5,2% (Instituto Nacional de Estadistica e Informatica, 2014).

Segun el ultimo estudio realizado, la Primera Encuesta Nacional Especializada
sobre Discapacidad, la situacion en el afio 2012 se presenta de la siguiente manera:

Figura 1.3

Peru: personas con alguna discapacidad por sexo y grupos de edad, 2012

Nacional
1575 402
o Ho;brm Mujeres
754 671 1 820 731 ‘
129 796 Menor de 15 afos
651312 de 15 a 64 aios
794 019 65 y mas afos
275 No especifica

Nota. De Primera Encuesta Nacional Especializada Sobre Discapacidad 2012, por Instituto Nacional de
Estadistica e Informatica, 2014,
https://www.inei.gob.pe/media/MenuRecursivo/publicaciones_digitales/Est/Lib1171/ENEDIS%202012
%20-%20COMPLETO.pdf

Dividiéndolo por tipo de limitacion:



Figura 1.4

Peru: personas con discapacidad segun tipo de limitacion para realizar sus actividades

diarias en porcentaje, 2012

50,2

508

424

38 32,1

188 166

Parausar beszos Paraver, an  Porpadecaruna  Para oir, ain  Pars concentrerse Para relacionzse Para hablar
y menas J piernas  usando leniss enfermedad  usando audifomos  yrecordar com los demas por (entonar |
¥ pies Crinice para sorera (mentales)  sus sentimientos wocdizar)
EMOCINES y
conductes

Nota. De Primera Encuesta Nacional Especializada Sobre Discapacidad 2012, por Instituto Nacional de
Estadistica e Informatica, 2014,
https://www.inei.gob.pe/media/MenuRecursivo/publicaciones_digitales/Est/Lib1171/ENEDIS%202012
%20-%20COMPLETO.pdf

1.1.1.2 Domética

La domdtica, segun la Asociacion Espaiiola de Domoética e Inmoética (CEDOM), “es el
conjunto de tecnologias aplicadas al control y la automatizacion inteligente de la
vivienda, que permite una gestion eficiente del uso de la energia, que aporta seguridad
y confort, ademas de comunicacion entre el usuario y el sistema.” (Asociacion Espafiola

de Domotica e Inmdtica, s. f, seccion Qué es Domotica, parr. 1).

Segun la CEDOM, la domética brinda una serie de aportes al usuario final, entre
las que se encuentran: ahorro energético, accesibilidad, seguridad, confort o

comunicaciones (Asociacién Espafiola de Domotica e Inmética, s. f.).



Figura 1.5

Aportes de la domotica

COMUNICACIONES
GESTION

| SEGURIDAD [4 ENERGIA

CONFORT

Nota. De Qué es Domética, por Asociacion Espafiola de Domoética e Inmotica, s. f,

http://www.cedom.es/sobre-domotica/que-es-domotica

El concepto de casa inteligente ha atraido la atencion de varios investigadores; sin
embargo, actualmente, la domdtica aun no ha sido ampliamente adoptada,
fundamentalmente debido al alto costo de los equipos debido a tecnologias propietarias,

escasa manejabilidad y riesgos de seguridad (Brush et al., 2011, p. 2115).

Esta situacion esta cambiando poco a poco y se tienen previsiones optimistas de
cara al futuro. Para el 2022, las previsiones indican que el mercado de la domética tendra
un valor de 78.27 mil millones de dolares (Markets and Markets, 2016).

1.1.1.3 Reconocimiento del habla

Un reconocedor de voz es un sistema que captura un mensaje de voz recibido y lo

convierte en texto.

El reconocimiento del habla se remonta a la década de 1950, momento en el cual
se crearon los primeros reconocedores de voz, aungue estos tenian grandes limitaciones.

Durante la década de 1980, se presentaron grandes avances en la representacion
5



estadistica de la voz. Estos avances ayudaron a mejorar el reconocimiento de voz y
lograron que hoy en dia los reconocedores de voz tengan una amplia variedad de

aplicaciones y un uso cada vez mayor (Juang y Rabiner, 2005).

1.2 Objetivo de la investigacion
1.2.1 Objetivo general

e Disefiar e implementar un sistema de control por voz fuera de linea de bajo
costo para un entorno domético adaptado a personas con discapacidad fisica
usando modelos ocultos de Markov.

1.2.2 Objetivos especificos

e Implementar un sistema de control por voz basado en modelos ocultos de

Markov.

e Implementar un sistema de control por voz de bajo costo basado en una

plataforma open hardware.

e Implementar un sistema de control por voz domoético fuera de linea.

1.3 Justificacion

El presente trabajo es importante ya que ofrece una alternativa viable a las principales
dificultades de las soluciones domdticas actuales para personas con discapacidad: (1) el
alto costo, (2) inflexibilidad, (3) pobre manejabilidad y (4) seguridad.

El alto costo y la inflexibilidad son conceptos relacionados debido al uso de
software, componentes e interfaces propietarias; pues al limitarse la compatibilidad
Unicamente a ciertas marcas, los costos se elevan. El uso de hardware y software libre
combate uno de los principales problemas de la baja adopcién de la domdtica: el alto

costo del software y los equipos.

La pobre manejabilidad para personas con discapacidad fisica esta relacionada al
limitado uso combinado de la domotica y el reconocimiento de voz. El poder utilizar

comandos de voz para la interaccion es de gran ayuda para este grupo de personas.
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Ademads, se cuentan con muy pocas opciones de control por voz en espafiol
latinoamericano; esto dificulta ain mas el uso de esta tecnologia para personas que hablen

esta lengua.

La dificultad de conseguir seguridad siempre ha sido un problema intrinseco a la
domdtica. El riesgo de que algin agente externo pueda manipular objetos del hogar
siempre esta latente, este riesgo es ain mayor en sistemas que para funcionar requieren
estar conectados permanentemente a internet. La no necesidad de conexion a internet de

la presenta propuesta para realizar el procesamiento, elimina estos riesgos de seguridad.

Estas cuatro dificultades son el motivo por el cual el presente trabajo desarrollé
una solucion en la que estas dificultades son eliminadas o mitigadas con el objetivo de

acercar estas tecnologias a las personas con discapacidad.

1.4 Aportes

El presente trabajo implementa una herramienta open source de bajo costo que estara
disponible para que personas con discapacidad fisica puedan implementar de forma

sencilla un sistema de control por voz para un entorno domotico en su hogar.

Este sistema mejora la calidad de vida de las personas con discapacidad mediante
la integracion de la domética y el procesamiento de voz; para esto, se propone el uso de
plataformas open hardware aplicadas al control automatico y el funcionamiento de los

modelos ocultos de Markov aplicados al reconocimiento de comandos de voz.

La propuesta busca ofrecer una solucion a cada una de las cuatro principales
dificultades actuales en ambientes dométicos para personas con discapacidad.

Para solucionar el alto costo y la falta de flexibilidad, el sistema utiliza hardware
y software libre. Con esto se evita pagar por el uso del procesador de voz o licencias por
software o hardware propietario, logrando un costo reducido comparado al de un sistema
cerrado (Pham-Huu et al., 2015). Ademaés, se aumenta la compatibilidad con periféricos,

lo que brinda méas opciones para el usuario y a su vez también reduce costos.

La solucion desarrollada también aborda el problema de la pobre manejabilidad
enfocandose en lograr una interfaz intuitiva y accesible por voz para que las personas que

tengan dificultades en las actividades cotidianas del hogar puedan desenvolverse sin

7



problemas. Para lograr eficiencia en el reconocimiento de los comandos de voz del
usuario, el lenguaje utilizado es el espariol latinoamericano, ademas que ayuda a lograr

un ambiente amigable, pues es el idioma nativo del publico objetivo del presente trabajo.

A diferencia de otros reconocedores de proposito general enfocados a todo tipo
de usuarios; la solucién propuesta se ha disefiado especificamente para personas con

discapacidad mediante la adaptacidn de este al usuario que utilice el sistema.

Finalmente, el sistema desarrollado funciona sin necesidad de conexion a internet,
eliminando asi los posibles problemas de seguridad que se puedan presentar al estar
conectado. Adicionalmente, al no necesitar conexion, también se brinda la posibilidad de
usar el reconocedor en una vivienda que no cuente con internet, ampliando asi las

posibilidades de uso.



CAPITULO II: ESTADO DEL ARTE

En primer lugar, se debe distinguir un sistema de reconocimiento del habla de un sistema
de comprension del habla. La comprension del habla es un concepto més amplio, que
engloba ciertos aspectos del reconocimiento del habla. Tiene como objetivo capturar el
mensaje y entenderlo correctamente; a diferencia del reconocimiento del habla, cuyo

objetivo pasa por capturar el mensaje y transcribirlo a texto (Milone, 2004).

El reconocimiento del habla se remonta a la década de 1950, especificamente al
afio 1952. En ese afio, Biddulph, Balashek y Davis, trabajadores de la empresa Bell,
crearon un sistema de reconocimiento de digitos para un solo hablante (Juang y Rabiner,
2005).

En la década de los 60 se presentaron numerosos avances. Uno de estos avances
fue el reconocedor de fonemas creado por Sakai y Doshita en la Universidad de Kyoto.
En su trabajo, Sakai y Doshita, incorporaron el primer segmentador del habla. Gracias a
esto, el reconocedor era capaz de separar los fonemas de la sentencia de voz dicha por el
hablante para luego proceder con la identificacion de los fonemas por separado.
Previamente, los reconocedores asumian que el mensaje emitido por el hablante
representaba Unicamente a una unidad (digito, fonema, etc.). Otro hito fue la creacién de
la técnica Dynamic Time Warping (DTW) por Vintsyuk en la Union Soviética. Esta
técnica permite la alineacion temporal de 2 sentencias con el objetivo de medir su
similitud (Antén, 2015; Juang y Rabiner, 2005).

En los afios 70 se continud avanzando en el reconocimiento del habla, llegando a
reconocerse vocabularios mas amplios. A finales de los afios 60, se desarrollé el método
Linear Predictive Coding (LPC) que simplificaba enormemente la estimacién del tracto
vocal desde una forma de onda proveniente del habla. Esto fue aprovechado por Itakura,
Rabiner, Levinson, entre otras personas para aplicar al reconocimiento de voz técnicas
de reconocimiento de patrones basadas en LPC. Durante esta década, también se
alcanzaron otros hitos como el sistema Harpy desarrollado por la Carnegie Mellon
University. Este reconocedor era capaz de reconocer hasta 1011 palabras con una
precision aceptable (Antén, 2015; Juang y Rabiner, 2005).



En la década de 1980, ya con bases mas asentadas, se daria el siguiente gran
cambio: el paso de métodos basados en comparacion de plantillas a otros basados en
modelos estadisticos, extendiéndose el uso de los modelos ocultos de Markov 0 HMMs.
Este cambio surgié debido a la necesidad de crear un sistema de reconocimiento de voz
que funcione independientemente del hablante. Por ejemplo, AT&T Bell Laboratories
queria un sistema asi para poder proveer servicios automatizados de telecomunicaciones
a su publico de millones de personas por lo que era viable realizar un entrenamiento para

cada usuario (Anton, 2015; Juang y Rabiner, 2005).

En los 90, se ampliaron los campos de aplicacién con especial énfasis en el uso
en las lineas telefonicas. Ademas, para este punto, el tamafio del vocabulario se volvio
virtualmente ilimitado, es decir, el hablante ya no debia preocuparse por saber que
palabras estaban o no en el diccionario del sistema (Anton, 2015; Huang, Baker y Reddy,
2015).

En la actualidad, el reconocimiento de voz sigue mejorando cada vez mas y tiene
un uso cada vez mas amplio en aplicaciones, siendo una parte fundamental de la interfaz

de usuario como se puede observar en el iPhone con Siri (Wildstrom, 2011).
Figura 2.1

Siri funcionando en un iPhone

¢Enquéte
puedo ayudar?

Boton
lateral

Nota. De Usar Siri en todos tus dispositivos de Apple, por Apple, 2019, https://support.apple.com/es-
es/HT204389
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2.1 Técnicas

Durante todo el desarrollo del reconocimiento de voz, se han abordado distintas
aproximaciones sobre como se debe representar y reconocer la sefial de voz de entrada.

Hernando (1993), destaca especialmente cuatro técnicas:

2.1.1 Técnicas basadas en comparacion de patrones

Las técnicas de comparacion de patrones se dividen en dos fases: entrenamiento y

reconocimiento.

En la fase de entrenamiento, el usuario pronuncia las palabras que formen parte
de un vocabulario que se desee reconocer. La sefial generada por las palabras se
discretiza, se extrae la secuencia de vectores correspondientes y se etiqueta respecto a
cada fonema/palabra con el objetivo de tomarlo como patron de referencia
(Hernando,1993; Juang y Rabiner, 2005).

En la fase de reconocimiento, la sefial de voz es discretizada, se convierte en
vectores y se compara con los vectores de referencia. El vector de referencia mas cercano
sera elegido y la palabra o fonema que represente serd tomado como respuesta correcta.

Esta fase se apoya en algoritmos como el Dynamic Time Warping (Hernando,1993).

Esta técnica fue la primera en ser utilizada y se ha tenido que recurrir a otras

aproximaciones para solucionar los problemas que conlleva (Hernando,1993).

2.1.2 Técnicas basadas en modelos ocultos de Markov

En los modelos ocultos de Markov cada una de las referencias es un modelo estocastico.
Considerando una sefial A, los modelos ocultos de Markov calculan la probabilidad de
que la palabra o frase W haya sido emitida por la sefial A. La finalidad es obtener la
palabra o secuencia de palabras mas probable y devolverla como respuesta (Rabiner,
1989).
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2.1.3 Técnicas basadas en Redes neuronales

En esta aproximacion, los valores de referencia son representados como patrones de
actividad. Estos patrones se encuentran distribuidos sobre una red de unidades conectadas
entre si. Estas unidades transmiten sefiales entre si, mientras la informacion transmitida
es sometida a diversas operaciones. El funcionamiento de las unidades y sus conexiones
es similar al funcionamiento de las neuronas, es por ello que este modelo se conoce como

redes neuronales artificiales (Hernando,1993).

2.1.4 Técnicas basadas en conocimiento

Esta aproximacién consiste en separar el conocimiento que va a usarse en el proceso de
razonamiento para poder incorporarla y modificarla conforme se avance en el desarrollo
del sistema. Esto implica que el sistema no puede entrenarse (autoaprender), sino que
todo el procesado se maneja de forma manual. Esta aproximacion no se utiliza debido a
que implica una enorme cantidad de esfuerzo, llegandose a estimar que crear un sistema
de reconocimiento independiente del locutor podria tardar unos 15 afios
(Hernando,1993).

2.2 Reconocimiento de voz para entornos domoticos adaptados a personas con

discapacidad fisica

La aplicacion del reconocimiento de voz para ayudar a las personas con discapacidad no
es un concepto nuevo. Uno de los primeros trabajos en sefialar esto es el de Leggett y
Williams (1984), quienes hace 36 afios mencionaron que una de las &reas mas
prometedoras en las que aplicar el reconocimiento de voz es en la ayuda de las personas

con discapacidad.

A finales de la década de 1980, se investigd acerca de la viabilidad del
reconocimiento de voz para la ayuda personas con discapacidad. Noyes, Haigh y Starr
(1989) analizaron el uso del reconocimiento de voz en el control de brazos robéticos y en
el uso en domotica enfocada en la discapacidad concluyendo que, si bien las aplicaciones
tenian un correcto funcionamiento para la tecnologia de la época, ain contaban con

problemas para ser implementados en un entorno real, principalmente la baja precision
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de los reconocedores de voz de la época. El articulo también menciona la dificultad de
conseguir un correcto desempefio en las personas que cuenten con discapacidad en el
habla.

En la actualidad, se han presentado distintos acercamientos con diferentes
resultados. Yuksekkaya, Kayalar, Tosun, Ozcan y Alkar (2006) proponen un sistema
dom@tico inaldmbrico para personas con discapacidad que puede ser controlado de tres
formas: a través de redes GSM, a través de internet o por reconocimiento de voz. La
solucion de reconocimiento de voz desarrollada utiliza comparacion de patrones con
Dynamic Time Warping que presenta ciertas limitaciones respecto a otras técnicas de
reconocimiento de voz (Hernando, 1993). El sistema desarrollado por Yuksekkaya et al.
(2006) es una excelente opcidn para las personas con discapacidad funcional debido a la

posibilidad de utilizar el control por voz.

Mosbah (2006) fue un paso mas alla y desarroll6 un sistema de reconocimiento
de comparacién de patrones con Dynamic Time Warping enfocado especialmente a
personas con discapacidad. Para lograr esto, se utilizd6 como base un sistema de
reconocimiento ya existente y se adapto a cada usuario y a las palabras que este utilizaria.

Esta adaptacion demostré mejorar la precision del reconocedor.

Otros articulos utilizan técnicas mas modernas con un mejor desempefio y menos
limitaciones. Nilsson y Ejnarsson (2002) analizan el desempefio de los modelos ocultos
de Markov en el reconocedor hidden Markov toolkit (HTK) en entornos con ruido. El
desempefio logrado es variable, yendo desde un 75% de precisién en un entorno con
bastante ruido hasta un 100% de precision en entorno libre de ruido. El articulo sefiala
que el reconocedor puede ser utilizado en el trafico mientras se conduce o para facilitar
la vida de personas con discapacidades funcionales. Sin embargo, el reconocedor de voz

no se ha disefiado especificamente con ese objetivo.

Los modelos ocultos de Markov también pueden ser utilizados en un entorno
domotico de bajo costo debido a la posibilidad de usarlos sobre un dispositivo de
asequible como un Raspberry Pi. Ademas, este tipo de reconocedor no necesita una

conexion a internet para su funcionamiento (Prasanna y Ramadass, 2014).

Las redes neuronales artificiales también han sido utilizadas para el

reconocimiento de voz en entornos domaticos con distintos enfoques y resultados. Una
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solucion utilizada para implementarlas es el chip HM2007 que cuenta con un reconocedor
de voz sencillo integrado capaz de reconocer entre 20 y 40 palabras (Carbureanu,
Mihalache y Gheorghe, 2016).

Jabbar, Abbas y Safi (2018) implementan este chip en un entorno domoético con
éxito resaltando su uso para las personas con discapacidad y ancianos. Ageel-ur-Rehman
y Khursheed (2014) utilizan el HM2007 para implementar una solucion personalizada
para anciano y personas con discapacidad. Esta solucion personalizada tiene una
precision variable dependiendo del contexto. Por ejemplo, se obtiene un 20% de precision
para el reconocimiento de 5 palabras en una habitacién grande, mientras en una

habitacion pequerfia para la misma cantidad de palabras se logra un 60% de precision.

Otra opcidn mas robusta es utilizar un reconocedor basado en redes neuronales
que funcione en la nube. Putthapipat, Woralert y Sirinimnuankul (2018) implementan
Google Cloud Platform, plataforma incluye una API de pago para el reconocimiento de
voz. Esta API funciona en base a redes neuronales artificiales. El articulo demuestra que
la implementacion de un reconocedor con funcionamiento en la nube es viable, pudiendo
aprovechar asi las ventajas de este tipo de soluciones, principalmente un porcentaje de

error muy reducido, siendo el de la solucién de Google del 4.9% (Protalinski, 2017).
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Figura 2.2

Arquitectura de la solucion con el uso de Google Cloud Platform
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l
Google 'Yﬂ

translate

Nota. De Speech recognition gateway for home automation on open platform, por Putthapipat, P., Woralert,
C. y Sirinimnuankul, P., 2018, In International Conference on Electronics, Information, and
Communication (ICEIC) (pp. 1-4). IEEE.

La revision de la literatura previa muestra como ha ido evolucionando el reconocimiento
de voz y, como conforme este avanza, también se va mejorando la aplicacion que este
tiene en entornos domoticos para personas con discapacidad. En la actualidad, las
técnicas basadas en modelos estadisticos son las que ofrecen un mejor rendimiento,
destacando dos: modelos ocultos de Markov y redes neuronales artificiales (Hernando,
1993; Rabiner, Juang y Rabiner, 2005). Las redes neuronales artificiales son capaces de
ofrecer un mayor reconocimiento de voz; sin embargo, para poder lograrlo necesitan un
mayor poder de computo, reduciendo asi su eficacia en soluciones de bajo costo
(Protalinski, 2017; Biewald, 2017; Ageel-ur-Rehman y Khursheed, 2014). Por otro lado,
los modelos ocultos de Markov son capaces de obtener un correcto desempefio en
entornos démoticos de bajo costo, ademéas de no necesitar de internet para un correcto

funcionamiento.
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CAPITULO III: MARCO TEORICO

Debido al alcance del presente trabajo, se presentan los fundamentos tedricos de la
técnica utilizada para el reconocimiento de voz: los modelos ocultos de Markov y sobre

la dom@tica con especial énfasis a la plataforma utilizada: Arduino.

3.1 Cadena de Markov

En primer lugar, para poder entender qué es un modelo oculto de Markov es necesario
definir qué es una cadena de Markov, ya que un modelo oculto de Markov es,

basicamente, una cadena de Markov con pardmetros ocultos (Rabiner, 1989).

Una cadena de Markov es un caso especial de un modelo de automata finito. Los
modelos de autdmatas finitos representan secuencias temporales de variables discretas
cuando el conjunto de estados es finito. Existe una funcion de transicién de estados que
determina la forma en que se realizan los cambios de un estado a otro. Ademas, cuenta
con entradas y salidas. Cada estado tiene asociada una salida para una entrada dada
(Rabiner, 1989). Para representar esta estructura se utiliza un diagrama como el de la

figura 3.1:
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Figura 3.1

Diagrama de estados para un automata finito

Nota. De Modelos ocultos de Markov para el reconocimiento automatico del habla, por Milone, D., 2004,

http://tsam-fich.wdfiles.com/local--files/fapuntes/hmmdiet.pdf

En el diagrama de la figura 3.1 se puede observar un estado inicial (1), un estado
final (5), los estados internos (2, 3y 4) y las flechas que indican las posibles transiciones
entre los estados. También se han representado las salidas de cada estado en lineas de

puntos que, para simplificar, coinciden con el nimero de estado (Milone, 2004).

Para entender el funcionamiento de este tipo de modelos, se brinda un ejemplo
sencillo. Para este ejemplo, se asumen dos supuestos: La funcion salida da como resultado
el numero del estado y la funcidn transicion elige el estado siguiente como el nimero mas
cercano a la entrada actual. Si se tiene como entrada la secuencia de numeros: 2, 2, 2, 4,

4, 4; la secuencia de pasos para determinar la secuencia seria:
1. Laentradaes 2, pero el estado inicial es 1 independientemente de la entrada.
2. Laentradaes 2, por lo tanto, el nimero méas cercano es 2.
3. Laentradaes 2, por lo tanto, el nUmero més cercano es 2.

4. La entrada es 4. EI nimero mas cercano es 4, pero desde el 2 no se puede

pasar directamente al 4, por lo tanto, el nimero maés cercano posible es 3.

5. Laentrada es 4, por lo tanto, el nimero mas cercano es 4.
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6. La entrada es 4, pero el estado final debe ser 5 independientemente de la

entrada.

Otro tipo de autdmata es el que puede albergar una descripcién probabilistica de
lo que modela. En este caso, la funcién de transicion de estados pasa a ser probabilidad
de transicion de estados. En el caso de las salidas, cada estado se asocia a uno de los
posibles simbolos de un conjunto de salidas. Este modelo se conoce como cadena de
Markov (Rabiner, 1989). Para representar estas caracteristicas se utiliza un diagrama

como el de la figura 3.2:

Figura 3.2

Diagrama de estados para un autémata probabilistico

v
3

Nota. De Modelos ocultos de Markov para el reconocimiento automatico del habla, por Milone, D., 2004,

http://tsam-fich.wdfiles.com/local--files/apuntesshmmdiet.pdf

Para las probabilidades de transicion se utiliza la notacion a;; que indica la
probabilidad de pasar del estado i (estado actual) al estado j. Estas probabilidades se
definen en una matriz (Rabiner, 1989). En la figura 3.3 se presenta una posible matriz de

probabilidad para el diagrama de la figura 3.2:
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Figura 3.3

Matriz de probabilidades de transicion de estados

0 1/2 1/2 0

0 1/4 1/4 1/2
A=At =10 12 174 1/4

000 0 o0

Nota. De Modelos ocultos de Markov para el reconocimiento automatico del habla, por Milone, D., 2004,

http://tsam-fich.wdfiles.com/local--files/apuntes/hmmdiet.pdf

A diferencia del ejemplo anterior, en las cadenas de Markov se busca la
probabilidad de que una determinada secuencia de salidas haya sido determinada por el
modelo. En otras palabras, en base a una secuencia observada en el mundo real, se
determina cudl es la probabilidad de que el modelo la haya generado (Milone, 2004). Para
poder explicar mejor este comportamiento, se plantea un ejemplo con las siguientes

caracteristicas:
e El diagrama utilizado es el de la figura 3.2.
e La matriz de probabilidades de transicion del ejemplo es la de la figura 3.3.
e Lasecuenciadeentradaes: 1,2,2,3,2,4

Con estos datos, se determina que la transicion de estadoses: 1 —»2,2 —» 2,2 —
3,3 — 2y2 — 4. Elsiguiente paso es buscar estas transiciones en la matriz. Por ejemplo,
la transicion del estado 1 al estado 2 tiene como probabilidad %. Finalmente, las

probabilidades se multiplican y dan como resultado:

11111 1

Ecuacidn 1. Célculos para obtener la probabilidad para la secuencia 1, 2, 2, 3, 2, 4 (Milone, 2004).
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3.2 Modelos ocultos de Markov

Las cadenas de Markov son también conocidas como modelos observables de Markov,
debido a que de acuerdo con una salida se puede observar en qué estado se encuentra el
modelo. En el caso de los modelos ocultos de Markov, la funcion que asocia las salidas
a cada estado una salida es una distribucion de probabilidades sobre todas las posibles
salidas (Rabiner, 1989).

Se agrega un nuevo parametro: b; (k) Este parametro describe la probabilidad de
que el estado j observe la salida k dentro del conjunto de salidas y, al igual que el

parametro a;; es definido en una matriz. Esta matriz indica la probabilidad de obtener la

salida k desde el estado j. Bajo estas condiciones, no se puede saber con certeza en qué
estado se encuentra el modelo sabiendo la salida, pues la salida puede estar dada por
cualquier estado. En otras palabras, el funcionamiento interno del modelo queda oculto,
motivo por el cual este tipo de modelos se conocen como modelos ocultos de Markov
(Milone, 2004).

En la figura 3.4 se muestra un diagrama de estados para un modelo oculto de
Markov comUnmente utilizado en reconocimiento del habla. El estado inicial (estado 1)
y el estado final (estado 5) se denominan estados no emisores. Las posibles transiciones
entre estados se indican mediante las flechas de lineas continuas; mientras que las
probabilidades de observacion para cada estado se indican mediante las flechas en lineas
de puntos (Milone, 2004).
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Figura 3.4

Diagrama de estados para un modelo oculto de Markov comUnmente utilizado en

reconocimiento del habla

b,(0) "by(0) /b0 b,(1)', by(1)/ b(1)

avy PR 7%
0 1

Nota. De Modelos ocultos de Markov para el reconocimiento automatico del habla, por Milone, D., 2004,

http://tsam-fich.wdfiles.com/local--files/apuntes/hmmdiet.pdf

Para el reconocimiento del habla, los modelos ocultos de Markov tienen una
estructura simple de izquierda a derecha como se puede apreciar en la figura 3.4 (Milone,
2004). Para poder entender mejor estos conceptos, se muestra a continuacion el
funcionamiento de este tipo de modelo mediante un ejemplo basado en el diagrama de la

figura 3.4. Las probabilidades de a; y b;(k) se muestran en la figura 3.5:
Figura 3.5

Probabilidades de a,; y b;(k)

1 0 0 0
1/4 1/4 1/2 0 | r
0 12 12 0 |B=|" 1/3 1/5 2/3 0

/
0

- . =4
0 0 1/2 1/2 0 2/3 4/5 1/3 0

0 0 0

b =

o
Il
cococoo

Nota. De Modelos ocultos de Markov para el reconocimiento automatico del habla, por Milone, D., 2004,

http://tsam-fich.wdfiles.com/local--files/apuntes/hmmdiet.pdf
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La probabilidad que se busca es la de obtener la secuencia 0, 0, 1, 0 (solo existen
estas dos salidas como se puede observar en la figura 3.4). A diferencia del ejemplo
mostrado en la figura 3.4, ahora cualquier estado emisor puede emitir cualquier salida,
por lo que es necesario analizar todas las posibilidades. Estas se listan en la tabla 3.1:

Tabla 3.1

Calculo de probabilidades para la secuencia de salida 0, 0, 1, 0

Secuencias de Probabilidades de Probabilidades de Probabilidades
estados transicion observacion de lasecuencia
1111_ 1 1122 _ 4 1
12,2245 14422_64 3333 81 1296
1111_ 1 1142_ 8 1
1,2,234,5 14—4-22_64- 3353 135 1080
1111 1112 2 1
1,2,2 = === ——==== P
122,445 14222 32 3333 81 1296
1111 1142 _ 8 1
123,345 13222732 3553 225 900
1111 1 1112 _ 2 1
1,2,3,4,4,5 14222_32 3533 135 2160
1111 1 1212 4 1
1,2,4,4,4,5 12222_16 3333 81 324
Probabilidad Total Z —_ 0,007
~ 10800

Nota. Adaptado de Modelos ocultos de Markov para el reconocimiento automatico del habla, por Milone,
D., 2004, http://tsam-fich.wdfiles.com/local--files/apuntess/hmmdiet.pdf

En la columna ‘Secuencia de estados’ de la tabla 3.1 se muestran todas las
secuencias de estado que pueden dar como salida O, 0, 1, 0. Las probabilidades de
transicion y observacion se calculan como en una cadena de Markov, es decir, se van
multiplicando las probabilidades obtenidas de la matriz. La probabilidad de la secuencia
se obtiene de multiplicar la probabilidad de transicion y la probabilidad de observacion.
Finalmente, se toma la probabilidad de secuencia mas alta como la respuesta correcta
(Milone, 2004).

En el ejemplo se ha asumido que existe un estado inicial por el que el modelo
debe iniciar si o0 si, pero esto no necesariamente es asi. La probabilidad de iniciar en un
estado se define como n = {m;}, siendo esto una matriz que define la probabilidad de

iniciar en el estado i (Anton, 2015).
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3.2.1 Retos de los modelos ocultos de Markov

e Evaluacion: Como calcular eficientemente la probabilidad de la secuencia de
observacion producida por un modelo. Esta probabilidad se determina
mediante el algoritmo forward-backward. Este algoritmo se divide en 2
partes: forward y backward. Solo es necesario el algoritmo forward para
solucionar este problema (Anton, 2015; Oropeza y Suarez, 2006; Rabiner,
1989).

e Decodificacion: Como calcular la secuencia de estados Optima dada una
secuencia de observacién. Este inconveniente se resuelve mediante el

algoritmo de Viterbi (Oropeza y Suéarez, 2006).

e Entrenamiento. - Como ajustar los pardmetros del modelo A= (A, B, w) para
maximizar P(O/A). El objetivo es optimizar los pardmetros del modelo de
manera gque describan de la mejor forma posible la secuencia de observacion
dada. La secuencia de observacion usada es llamada secuencia de
entrenamiento, porque, valga la redundancia, es usada para entrenar al
modelo dentro de la fase de entrenamiento. Este problema se soluciona

mediante el uso del algoritmo Baum-Welch (Oropeza y Suéarez, 2006).

3.2.1.1 Algoritmo Forward

Si bien es posible calcular la probabilidad como se menciona en un ejemplo anterior, ese
calculo requiere un nimero elevado de operaciones, haciéndolo inviable e ineficiente.
Este algoritmo calcula la probabilidad de estar en un estado en un tiempo t teniendo el
conjunto de observaciones hasta el instante t, a diferencia de Viterbi que se encarga de
devolver la secuencia de estados méas probables de acuerdo con las observaciones. El

algoritmo forward soluciona el problema en tres pasos (Rabiner, 1989):

e Inicializacion: Se inicializa la variable forward de manera que represente la
probabilidad de observar la secuencia parcial hasta el instante t y estar en el

estado S;:

C}:t(i) = P(0102 oo Oy, gr = S; | )\)
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Ecuacidn 2. Inicializacién de la variable Forward (Oropeza y Suérez, 2006).

En caso t sea igual a 1, se dard el siguiente comportamiento:

Ecuacion 3. Inicializacién de la variable Forward cuando t=1 (Oropeza y Suarez, 2006).

Induccidn: En este paso se calculan las variables forward en el instante t + 1
a partir de las variables forward en el instante t, de las probabilidades de

transicion y probabilidades de observacion. Este comportamiento se da

cuando 1 <=t<=T-1.

N
ary1(j) = Zﬁt(ﬂﬂ-u‘ bj(Or41)

=1

Ecuacidn 4. Célculo de la variable Forward en el instante t+1 (Oropeza y Suarez, 2006).

Finalizacion: La probabilidad deseada se calcula como suma de las

probabilidades maximas en cada estado hacia delante en el ultimo instante

posible, T.
f\"
P(O[N =) ar(i)
i=1
Ecuacidn 5. Célculo de la probabilidad total (Oropeza y Suéarez, 2006).

El ahorro de operaciones se da porque, al elegir el estado mas probable,

automaticamente se descartan los otros estados y sus respectivos caminos, reduciendo de

forma considerable el nimero de calculos.

24



3.2.1.2 Algoritmo de Viterbi

Este algoritmo tiene como objetivo elegir el camino completo de estados con mayor
probabilidad. Milone (2004) sefiala: “En este algoritmo la idea central es recorrer el
diagrama de transiciones de estados a través del tiempo, almacenando para cada estado
solamente la maxima probabilidad acumulada y el estado anterior desde el que se llega

con esta probabilidad” (p. 10).
El algoritmo cuenta con fases:

e Inicializacion: Se inicializa la variable auxiliar &, (i), variable que representa
la mayor probabilidad obtenida a través de una secuencia Unica de estados
hasta llegar en el instante t, al estado i. Esta variable permite calcular la
probabilidad en el instante t+1, si y solo si, se conocen todos los estados en
el instante t. Ademas, se inicializa otra variable ¢, (i) que almacena las

maximas probabilidades obtenidas.

d1(2) = mibi(Oq), 1<i< N

Ecuacion 6. Inicializacion de la variable 8;(i) (Anton, 2015).

p1(i) =0

Ecuacion 7. Inicializacion de la variable ¢ (i) (Anton, 2015).

e Recursion: Se guardan los valores maximos que se van obteniendo, que
servirdn para obtener el camino Optimo. Los valores maximos se van
guardando en la variable ¢ (i). Esta variable se va actualizando conforme se
encuentren nuevos maximos y el camino de las probabilidades menores se
descarta (ya no se recorre). El calculo de la maxima probabilidad en t+1 se

da de la siguiente manera:

0 (j) = 1{_}:1;%2% [0¢=1(%) aij] bj (O4) , 2<t<T,1<j<N

Ecuacion 8. Célculo de la probabilidad méaxima (Anton, 2015).
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pt(j) = arg 111111135{,\ [6:-1(2) asj], 2<t<T,1<j<N

Ecuacion 9. Asignacion de la probabilidad maxima a la variable ¢4 (i) (Antén, 2015).

e Finalizacion. - Se utiliza la funcion arg max para obtener la secuencia de
estados mas probable, a diferencia del algoritmo forward, donde solo se

sumaban las probabilidades. La funcion se aplica sobre la variable auxiliar
8¢ (1).

Y. = arg max |o7(1
aT Elgg__,\_.[ rall J]

Ecuacion 10. Calculo de la probabilidad final (Anton, 2015).

e Back tracking. - Etapa donde se reconstruye la secuencia de estados mas
probable realizando el camino desde el instante final al inicial, adoptando los
valores maximos por cada paso de la etapa de recursion, de manera que se

obtenga la secuencia optima.

Pseudocédigo

Definicién de variables:

e Conjunto de observaciones: O ={o1,0,...,0n}
e Conjunto de estados: §={s1,82,..., 5}
e Probabilidades iniciales: ™= (71,72, -, 7K)

e  Secuencia de observaciones: ¥ = (¥1: Y251 y1)
e Matriz de transicion: A de tamano K x K

e Matriz de emisiones: B de tamafio K x N que muestra la probabilidad de

observar % desde el estado
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e Secuencia méas probable: X = (z1,22,...,2N)

e Matriz auxiliar T1 que guarda la maxima probabilidad de la secuencia mas

probable hasta el momento j. Tamafio K x T.

e Matriz auxiliar T2 que guarda la secuencia de estados méas probables hasta el

momento j. Tamafio K x T.

Funcién VITERBI (O, S, =, Y, A, B)
Para cada estado j := 1 hasta K hacer
T1[j1] :=m; x B; C
e Inicializacion
T2[j,1]:=0
Fin
Para cada observacion i := 2 hasta T hacer
Para cada estado j := 1 hasta T hacer
T1[j,i] := ™% (Ty[k, i — 1] x Ay;j x Bjy1)
T2 [j,1] := “T9™% (Ty [k, i — 1] x Ay; x Bjy1) Recursion
Fin
Fin
Zp =Ty [k, TT)
Finalizacién
Xr =S8z,
Parai:=T, T-1, T-2 hasta 2 hacer
Back tracking
Xi-1:=5z,_,
Fin
Retornar X

Fin de la funcion

La complejidad del algoritmo de Viterbi es igual a la del algoritmo forward,

debido a su similitud (Antén, 2015). Para un mejor entendimiento del algoritmo y sus
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ventajas, se muestra a continuacion un ejemplo basado en el diagrama de la figura 3.4 y
sus probabilidades. También la secuencia de observaciones sera la misma: 0, 0, 1, 0 Las

condiciones se vuelven a mostrar en la figura 3.6 para ayudar a la explicacion:
Figura 3.6

Condiciones del ejemplo

b(0) by (0) b, (0)" g (1% b (1) b (1)

v vy
0 1

0 1 ] 0 ]

0 1/4 1/4 1/2 0
A=|0 0 1/2 1/2 0 |B

0 0 0 1/2 1/

00 0 0 0

o 13 1/5 2/3 0
L0 2/3 45 1/3 0

Nota. De Modelos ocultos de Markov para el reconocimiento automatico del habla, por Milone, D., 2004,
http://tsam-fich.wdfiles.com/local--files/apuntes/hmmdiet.pdf

El primer paso es Unico, porque la Unica transicion posible es del estado 1 al

estado 2.

1

1
1z = LP;{U:I [J[Jlﬂlg] = Ti[]. k4 ].] = %

Ecuacidn 11. Célculo de la probabilidad de pasar del estado 1 al estado 2 (Milone, 2004).
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Desde el estado 2 se puede pasar al 2, al 3 o al 4 obteniendo:

111 1
Pz = b2(0) [pr2a=n] = 2 E-l ===
1117 1
P23 = ji;g[“jl [p]_gﬂg_-;] - F} -‘__- —_ i

2111 1
P121 = by(0) [pr1z024] = 3 [EE] =3

Ecuacion 12. Calculos de las probabilidades de pasar del estado 2 a los estados 2, 3 0 4 en t1 (Milone,

2004).

Desde el estado 2 en el tiempo t2 se puede pasar a los estados 2, 3,y 4:

Pzaz = by(1) L”lzzﬂzz] =

e |
e |
gl
&
]
—_
Il
=
[Sary Y
o

z23 = ba(1) [pr22as) = -

=
,

o

-,

-

1
1224 = ba(1) [pr22a24] = 3 1363 76

=]

Ecuacién 13. Célculos de las probabilidades de pasar del estado 2 a los estados 2, 3 0 4 en t2 (Milone,

2004).

Desde el estado 3 en tiempo t2 se puede pasar a los estados 3 y 4:

4111 1
moss = ba(1) [pr2aaas] = = [_E] - —

)

1{11 1
maaa = by(1) [proaeaq] = 3 [ﬁﬁ] = 280’

Ecuacién 14. Célculos de las probabilidades de pasar del estado 3 a los estados 3 0 4 en t2 (Milone, 2004)
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Desde el estado 4 en el tiempo t2 solo se puede pasar al estado 4:

1

11 1
p124a = ba(1) [praaaaa] = 3 [55} =5

Ecuacién 15. Célculos de las probabilidades de pasar del estado 4 a los estados 4 en t2 (Milone, 2004).

Al llegar al tiempo t3, desde cualquiera de los estados solo se puede llegar al
estado 4. La funcién méax elige entre las probabilidades de caminos anteriormente

calculados, devolviendo solo la probabilidad mas alta:

1{11 1
Piazay = bl[”} [I—’IZEEHEL] = % [ma] = m

przraa =  by(0) méx {[prez3asa] [przasasd) }

= by(0) méx {p1223, Pr2aa} am

1 [1 171
57 2167 600 f 2

1111
T 52162 2160
= P2y
przzas =  by(0) max {[prezaciaa] [Pr23aaaa] [Pr2aaaaa) }
= by(0) max {pro2q, pro34, Pro4a } caa
2 1 1 111
- EWﬁ{ﬁﬁﬁﬂiﬂE
_ 111 _ 1
~ 5542 162
= przau

Ecuacién 16. Célculos de las probabilidades de pasar de algin estado al estado 4 en t3 (Milone, 2004).

Finalmente, en el tiempo t4, la Gnica opcidn posible es pasar al estado 5 que, como
el estado 1, es un estado no emisor. Por lo tanto, la probabilidad de observacion del estado

5 no debe ser considerada.
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Poreas = méx {[prossangs] [Preesanas] [praasaaas) }

= max {p12o21. P12234, P1244d } @as

1 1 171
- "m{lzms'M'ﬁ}ﬁ
11 1
1622~ 324
= P124445

Ecuacidn 17. Célculo de la probabilidad de pasar del estado 4 al estado 5 (Milone, 2004).

Como resultado, se llega a la misma secuencia que en el ejemplo anterior (1, 2, 4,
4, 4, 5); pero, a diferencia del analisis anterior, se han realizado solo 27 célculos en vez
de 48.

3.2.1.3 Algoritmo Baum-Welch

Este algoritmo, usado para el entrenamiento del modelo A = (A, B, =), trata de definir los
parametros del modelo que maximizan las probabilidades de observacion P (O | A). Es un
caso particular del algoritmo Expectation-Maximization (EM) aplicado a los modelos
ocultos de Markov (Anton, 2015). El algoritmo EM sigue la siguiente I6gica en cada una

de sus partes:

e Expectation: Tiene como objetivo el nimero de transiciones del estado i en
la secuencia de observaciones O y el nimero esperado de transiciones desde

el estado i al estado j en la secuencia O.

e Maximization: Consiste en maximizar la funcién en base a los parametros
calculados en el paso anterior, lo que resulta en otros pardmetros nuevos que

describen mejor la secuencia de observacion.

En otras palabras, lo que hace el algoritmo es comenzar por usar un modelo con
unos parametros al azar, con esos parametros se calculan: el nimero de transiciones del
estado i en la secuencia de observaciones O y el numero esperado de transiciones desde
el estado i al estado j en la secuencia O. Una vez se haya realizado este paso, se vuelven
a reestimar los parametros en base a lo obtenido. Esto se repite hasta que ya no haya

mejora.
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Los pasos que sigue el algoritmo de Baum-Welch y, por lo tanto, el entrenamiento

son los siguientes:
1. Seleccién de un modelo inicial elegido aleatoriamente.
2. Caélculo de las transiciones mas probables con el algoritmo forward.
3. Calculo de las emisiones mas probables con el algoritmo backward.

4. Construccién de un nuevo modelo en el que se incrementen las

posibilidades calculadas por el algoritmo forward-backward.

Estos pasos se repiten hasta que la mejora en el modelo sea minima o no exista
(Anton, 2015).

Baum-Welch se apoya en el algoritmo Forward-Backward para su
funcionamiento. Este ultimo algoritmo se encarga de calcular las probabilidades de los
estados ocultos de un HMM dada una secuencia de observaciones (Oropeza y Suarez,

2006). Ambos algoritmos se describen de la siguiente manera:

Algoritmo Forward-Backward

o)) = Zaiiq% bi (v"”)

B = | D aubi(y )AL

J

Algoritmo 1: Algoritmo de Forward-Backward. La primera ecuacion corresponde a la parte forward,
mientras que la segunda corresponde a la parte backward.

Baum-Welch

Definicion de & (%) como la probabilidad de estar en el estado i en el instante t y
en el estado j en el instante t+1.
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N at(i)ajjﬂt+l(j)bj(oa‘+l)
SI(I,_])— N N

> > e, ()a,B,,(/)b,(0,,)

i=l j=1

Ecuacion 18. Definicién de St (> 9) (Oropeza y Suarez, 2006).

Reestimacion de las probabilidades de transicion.

Ecuacion 19. Reestimacion de probabilidades de transicion (Oropeza y Suarez, 2006).

Reestimacion de las probabilidades de emision.

t=1
1<j<N1<k<N

Ecuacidon 20. Reestimacion de probabilidades de emision (Oropeza y Suarez, 2006).

3.3 Reconocedor de voz basado en modelos ocultos de Markov

Un reconocedor de voz es un sistema que tiene como objetivo capturar un mensaje de
voz recibido y transcribirlo a texto. Estos sistemas presentan una arquitectura y se apoyan

en distintos modelos estadisticos y metodologias para desarrollar su labor Anton (2015).
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Figura 3.7

Esquema bésico de la arquitectura de un reconocedor del habla

W# Preprocesado H Rec. Patrones H Decision HTE‘HO

— =

lhEI_AIst_n:n] I_.:I:;IE{‘IDMHE_ M. Lenguaje
A 4

Nota. De Desarrollo de un sistema de reconocimiento de habla natural independiente del locutor, por

Anton, J., 2015, [tesis de licenciatura, Universidad Auténoma de Madrid]. Departamento de Tecnologia

Electrénica y de las Comunicaciones, Espafia. https://repositorio.uam.es/handle/10486/667850

La figura 3.7 describe de manera simplificada la estructura de un reconocedor del
habla basado en modelos ocultos de Markov. Este se divide en 3 partes principales: Pre
procesado, reconocimiento de patrones y decision. Otra representacion se presenta en la

figura 3.8:

Figura 3.8

Diagrama de la arquitectura de un reconocedor del habla

Feature
Speech Vectors Words
"Stop that.”
W. Feature DI]I:“:I > e
Extraction
Y W
Acoustic Pronunciation Language
Models Dictionary Model

Nota. De The application of hidden Markov models in speech recognition, por Gales, M.y Young, S., 2008,
Foundations and trends in signal processing, 1(3), 195-304.
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Como se puede observar en la figura 3.8, se omite el paso de decision, pero la
salida es la misma: palabras. Esto nos da a entender que las partes fundamentales de un

reconocedor de voz son las siguientes:
e Entrada: Voz emitida por una persona.
e Pre procesado
e Reconocimiento de patrones

e Salida: palabras identificadas.

3.3.1 Preprocesamiento

Este paso tiene como objetivo principal la conversion del audio de entrada a una
secuencia de vectores acusticos de tamafio fijo. Este proceso también es llamado

extraccion de caracteristicas (Gales y Young, 2008).

Los vectores acusticos que se quieren obtener son tipicamente computados cada
10 milisegundos usando enventanado superpuesto de alrededor de 25 milisegundos. Es
decir, la ventana se completa es de 25 ms y el desplazamiento de 10 ms, que corresponde
a un 60% de solape entre ventanas. Al momento de obtener la sefial, es posible que
ocurran discontinuidades en los extremos, por lo que el espectro obtenido no representaria
el espectro de la sefial original. Esto se soluciona utilizando ventanas, es decir, funciones
matematicas que disminuyen estas distorsiones. Para la obtencion de los vectores
acusticos se utiliza una ventana de tipo Hamming y el solapamiento antes mencionado se
da porque, al ser irregular la forma de la ventana de Hamming, las muestras en los
extremos sufren una ponderacion que es anulada gracias al solapamiento (Antén, 2015;
Gales y Young, 2008).
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Figura 3.9

Ejemplo de ventanas de Hamming solapadas un 60%.

0.z

Nota. De The application of hidden Markov models in speech recognition, por Gales, M.y Young, S., 2008,
Foundations and trends in signal processing, 1(3), 195-304.

Para conseguir los vectores mencionados anteriormente, se suele usar un esquema
de codificacion basado en Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel (MFCC,
proveniente del inglés Mel Frequency Cepstral Coefficients). Estos se generan aplicando
la transformada de coseno discreta (DTC, proveniente del inglés Discrete Cosine
Transform) truncada a un registro estimado del espectro calculado por una transformada
rapida de Fourier (Galesy Young, 2008). Ademas, La sefial de entrada se atentia a medida
que aumenta la frecuencia, por lo que al inicio se aplica un filtro de tipo Respuesta Finita

al Impulso (FIR, proveniente del inglés Finite Impulse Response) (Anton, 2015).

3.3.1.1 Transformada discreta de Fourier

Una transformada de Fourier “transforma una sefial representada en el dominio del
tiempo al dominio de la frecuencia, pero sin alterar su contenido de informacion, sélo es
una forma diferente de representarla” (Bernal, Gomez y Bobadilla, 1999, p. 3). Ademas,

es posible realizar el proceso inverso mediante la transformada inversa de Fourier (Anton,
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2015). Graficamente se visualiza como en la figura 3.10 donde la funcion inicial, en
dominio del tiempo, se muestra en la imagen izquierda; mientras que la funcion en
dominio de la frecuencia, obtenida por la transformada de Fourier, se muestra en la

imagen derecha.
Figura 3.10

Transformada de Fourier de una funcién basica

x(f) = Acos(2rF,t) X(f)=R(S)

1

A T A
42—6(_:‘+F,,) Eﬁ(f—ﬂ)

a P1]

A0 [
= o3 31 L1 0z T

£.54

Nota. De Una vision préactica en el uso de la Transformada de Fourier como herramienta para el andlisis
espectral de la voz, por Bernal, J., GOmez, P. y Bobadilla, J., 1999, Estudios de fonética experimental, 10,
75-105.

La base de la transformada de Fourier es: “Toda sefial genérica, por compleja que
sea se puede descomponer en una suma de funciones periddicas simples de distinta
frecuencia. En definitiva, la Transformada de Fourier visualiza los coeficientes de las
funciones sinusoidales que forman la sefial original” (Bernal, Gdmez y Bobadilla, 1999,
p. 4). Este proceso devuelve una proporcion de los coeficientes que se utilizaron para

crear la sefial (Bernal, Gdmez y Bobadilla, 1999).
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Figura 3.11

Sefal genérica formada por una sumatoria de sefiales sinusoidales

W\f/\f \/ =
YTy
T,

Nota. De Una vision practica en el uso de la Transformada de Fourier como herramienta para el analisis

espectral de la voz, por Bernal, J., Gomez, P. y Bobadilla, J., 1999, Estudios de fonética experimental, 10,
75-105.

La transformada de Fourier es una herramienta muy (til cuando se trabaja con
modelos matematicos, pero que presenta complicaciones cuando se quiere trabajar con
sefiales reales fisicas. Para solucionar este inconveniente se pasa a trabajar con modelos

finitos y discretos (Bernal, Gémez y Bobadilla, 1999).

El primer paso para lograr esto es realizar el muestreo de la sefial de voz. Es
fundamental conocer la frecuencia de muestreo que se aplicara y para ello es necesario
saber el ancho de banda de la onda original. Una vez se encuentre muestreada la sefial, se
procede a convertirla en finita. Para ello se debe limitar el nUmero de puntos a tomar.
Matematicamente, esto se logra al multiplicar la sefial por una ventana temporal como
puede ser la ventana de Hamming mencionada en el punto anterior. Esto ain sigue dando
como resultado un espectro continuo donde un grupo de muestran valen cero, asi que
como ultimo paso se procede a limitar el nimero de puntos que se toma, lo que provoca

un espectro discreto (Bernal, Gomez y Bobadilla, 1999).

Si bien es posible utilizar la transformada discreta de Fourier, en la practica se

utiliza el algoritmo de la transformada rapida de Fourier. Este algoritmo permite:

Realizar la transformada discreta de Fourier y su inversa con un coste

computacional mucho menor.
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La salida de la transformada de Fourier se filtra con un banco de filtros
en la escala Mel, siendo las caracteristicas de éstos inspiradas en el

proceso auditivo humano. (Anton, 2015, p. 11)
Figura 3.12

Banco de filtros en escala Mel

'

| I'I'Ill

-\,
TRR AR A,

Energy in
. [ M ]j;ichtﬂimd

Fuentbe: HTK Boack 3.4

S ——
MELSPEC

Nota. De Desarrollo de un sistema de reconocimiento de habla natural independiente del locutor, por
Anton, J., 2015, [tesis de licenciatura, Universidad Auténoma de Madrid]. Departamento de Tecnologia

Electrénica y de las Comunicaciones, Espafia. https://repositorio.uam.es/handle/10486/667850

3.3.1.2 Dominio Cepstral

Los pasos previos dan como resultado un vector de, frecuentemente, 13 coeficientes de
frecuencia Mel (MFCC, por sus siglas en inglés). Segin Anton (2015), estos se obtienen
al: “aplicar un filtro de decorrelacion homomorfica (Cepstrum) mediante la transformada
inversa de Fourier del logaritmo del espectro de potencias, llevando los coeficientes

cepstrales al dominio de la frecuencia y obteniendo asi coeficientes cepstrales” (p. 12).

3.3.1.3 Vector Quantization

Técnica que se utiliza para aplicar los modelos ocultos de Markov al reconocimiento de
voz. Es una parametrizacion de la sefial de voz en vectores dentro de un espacio infinito.
En este espacio infinito se construye un codebook de vectores Gnicos que representan
unidades bésicas de voz (fonemas) y sus variantes. Los vectores obtenidos de la sefial de

VO0z son asignados a estos vectores Unicos que representan fonemas con la idea de asignar
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un fonema a cada sefial de voz y ahorrar recursos (Martinez, Portale, Klein y Olmos, s.
f.).

El espacio vector queda dividido en regiones, cada una con un vector
representativo llamado centroide. Cada vector que se ubique dentro de una region es
asignado al respectivo centroide. La cantidad de regiones es definida por el usuario. En
la figura 3.13 se puede observar un ejemplo en el que los puntos de color negro son los
centroides, mientras que los puntos de otros colores son las entradas que emiten los

usuarios (voz) (Anton, 2015; Srinivasan, 2015).
Figura 3.13

Ejemplo del uso de vector quantization
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Nota. De Speech recognition using Hidden Markov model, por Srinivasan, A., 2011, Applied Mathematical
Sciences, 5(79), 3943-3948.

3.3.2 Reconocimiento de patrones

Dentro del reconocimiento de patrones se identifican 2 etapas distintas: Entrenamiento y
comparacién. Ambas etapas no se dan Unicamente para los modelos ocultos de Markov,
sino que también, por ejemplo, se dan cuando se usan redes neuronales (Clemente et al.,
2001).

3.3.2.1 Entrenamiento

Etapa que consiste en la construccion de modelos que representen las palabras y/o
subunidades (silabas, fonemas, entre otros) que se quieren reconocer al momento del
habla (Anton, 2015, p. 35).
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Estos patrones de referencia y asociaciones se realizan sobre modelos ocultos de
Markov. Basicamente, lo que se hace es buscar que modelo representa mejor la entrada
(audio) que se ingresa. Para realizar esta tarea, se utiliza el algoritmo Baum—Welch, como
ya se menciono en el punto 3.3. Ademas, se utiliza Vector Quantization para definir un
espacio con sus regiones con las que comparar los vectores de entrada obtenidos en el

preprocesamiento.

Cuenta con algunos pasos previos y posteriores que complementan esta fase y son
necesarios para garantizar un entrenamiento adecuado. Las fases del entrenamiento se

muestran en la figura 3.14:
Figura 3.14

Fases del entrenamiento

— - — -

Preparacion de

Entrenamiento Evaluacion
datos

Nota. Adaptado de Entrenamiento y Evaluacidn de reconocedores de Voz de Prop6sito General basados
en Redes Neuronales feed-forward y Modelos Ocultos de Markov, por Clemente et al., 2001, [tesis de

licenciatura, Universidad de las Américas]. Puebl, Dept. Computer Systems Engineering, México.

3.3.2.2 Preparacion de datos

Paso necesario antes de realizar el entrenamiento en si. Se requieren archivos de voz
asociados con transcripciones de palabras o fonemas (corpus es el conjunto de varios de
estos). Luego, estos archivos se juntan y se crea un Master Label File (MLF), que, en
resumen, es un archivo que contiene la informacion de todos los otros archivos juntos
(Clemente et al., 2001).

Una vez se tiene el MLF, el siguiente paso es reconocer la arquitectura del
reconocedor. La arquitectura define las unidades basicas usadas durante el
reconocimiento y pueden ser: palabras, silabas, fonemas o subfonemas. Esto se puede

definir usando el lenguaje de configuracion del CSLU-HMM (Clemente et al., 2001).
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3.3.2.3 Evaluacion

Una vez se terminen de procesar todos los archivos, se comparan las respuestas obtenidas
del reconocedor contra las transcripciones de salida con el objetivo de evaluar el
desempefio del reconocedor (Clemente et al., 2001).

3.3.3 Modelo acustico, diccionario fonético y modelo de lenguaje
3.3.3.1 Modelo acustico

Los modelos ocultos de Markov no pueden trabajar con la sefial continua, por lo que es
necesaria una discretizacion de la sefial en dos niveles: los sucesos deben ocurrir en
intervalos discretos de tiempo y las manifestaciones de dichos sucesos deben estar dentro
de un conjunto finito de simbolos. Estos simbolos son los fonemas, es decir, los sonidos

que se utilizan para formar las palabras (Milone, 2004).

3.3.3.2 Diccionario Fonético

Gracias al modelo acustico se puede modelar un nuevo modelo a nivel fonético. Las
descripciones fonéticas de cada palabra son conocidas como diccionario fonético. El

modelo generado est4 a un nivel mas alto que el modelo acustico (Milone, 2004).

3.3.3.3 Modelo de Lenguaje

Es el modelo que se ubica en el nivel mas alto. Se enfoca en las palabras y la forma en

que se combinan para formar frases (Milone, 2004).
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Figura 3.15

Modelo de lenguaje
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Nota. Los estados de inicio y finalizacion se indican con las letras | y F, respectivamente. De Modelos
ocultos de Markov para el reconocimiento automatico del habla, por Milone, D., 2004, http://tsam-

fich.wdfiles.com/local--files/apuntes/hmmdiet.pdf

3.3.3.4 Modelo compuesto

El modelo compuesto es la combinacion del modelo acustico, el diccionario fonético y el
modelo de lenguaje. Gracias a este modelo se pueden formar modelos para diferentes
frases. Ademas, con una extension del algoritmo de Viterbi, se pueden obtener las
probabilidades para cada frase obtenida. El proceso de reconocimiento termina con la
eleccion del modelo de la frase que mayor probabilidad posea y devuelve como resultado
el texto con el que se formo la frase (Milone, 2004). Una representacion grafica para el
modelo compuesto de la frase: ‘esta en el s6tano del comedor’ puede observarse en la
figura 3.16. Se pueden observar los tres niveles de la composicion: los estados del modelo
acustico en la parte de arriba, el diccionario fonético al medio y el modelo de lenguaje en
la parte inferior del diagrama. Se eliminaron los estados no emisores en los modelos

acusticos para simplificar el esquema.
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Figura 3.16

Modelo compuesto para la frase: esta en el sétano del comedor

Nota. De Modelos ocultos de Markov para el reconocimiento automatico del habla, por Milone, D., 2004,

http://tsam-fich.wdfiles.com/local--files/apuntessfhmmdiet.pdf

3.3.3.5 Comparacion

En la comparacion se toma el modelo con mejor desempefio de la etapa de entrenamiento
y se prueba con datos no usados en ninguna de las etapas anteriores (Clemente et al.,
2001).

Esto da como resultado un porcentaje de error conocido como Word Error Rate

(WER). Este concepto se detalla en el capitulo 6: Pruebas y Resultados.

3.4 Domotica
3.4.1 Concepto

La domotica se describe como una combinacion de sistemas basados en sensores y
actuadores con el proposito de mejorar las condiciones de vida y comodidad de las
personas ajustando automaticamente las condiciones ambientales o asistiendo a los

usuarios en sus tareas diarias (Pham-Huu et al., 2015).

3.4.2 Protocolos usados en domética

En la domdtica, los protocolos son los encargados de hacer posible la comunicacion entre
los distintos componentes de hardware utilizado. Estos establecen las reglas para
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transmitir informacion entre dispositivos que se comunican de manera cableada o

inalambrica (Miori, Tarrini, Manca y Tolomei, 2006). Los protocolos mas utilizados son:

3.4.2.1 X10

X10 es un protocolo de comunicacion basado en el uso de la linea eléctrica. Fue el primer
protocolo usado en domética. Su desarrollo se remonta al afio 1975y, hoy en dia, sigue
siendo el protocolo mas usado. Esto se debe a que cuenta con una serie de ventajas, entre
las que destacan la sencillez y la accesibilidad al protocolo al poder utilizar la linea
eléctrica del hogar y no necesitar cableado extra. Debido a esto, se han llegado a crear

una considerable cantidad de aplicaciones de software y hardware (Yunaningsih, 2009).

3.4.2.2 EIB (European Installation Bus)

El EIB (European Installation Bus) es un protocolo desarrollado bajo el amparo de la
Union Europea con el objetivo de crear un estandar europeo y de disminuir la cantidad
de productos domaéticos importados provenientes de Japon y Norteamérica (Rodriguez,
2014).

El EIB es un sistema descentralizado, esto quiere decir, que si un elemento del
sistema falla, el sistema puede seguir funcionando, aln si lo tiene que hacer de manera
parcial. Dentro de este sistema existen varios medios para la interconexion de dispositivos
(Herrera, 2005):

e Partrenzado

e Red eléctrica de baja tension
e Radiofrecuencia

e Infrarrojo

La eleccion de un medio de transmision sobre otro dependera del tipo de
edificacion o vivienda y de las instalaciones con las que cuente. Actualmente, ha sido

reemplazado por KNX.
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3.4.2.3 BatiBUS

BatiBUS fue un protocolo de comunicacién totalmente abierto desarrollado en Francia.
Dentro de sus ventajas, destacaban su bajo coste, facilidad de instalacion y capacidad de
adaptacion. El medio fisico que utilizaba era el cable de par trenzado. Actualmente, es un
protocolo obsoleto y ha sido reemplazado por KNX (Rodriguez, 2014).

3.4.24EHS

El EHS (European Home System) fue un estandar mas de creacién europea que tuvo
como objetivo la automatizacion de las viviendas europeas de manera masiva. Utilizaba
como medio de comunicacién la red eléctrica mediante el uso de la tecnologia Power-
line communication. A dia de hoy, es un protocolo obsoleto y ha sido reemplazado por
KNX (Rodriguez, 2014).

3.4.2.5 KONNEX- KNX

KONNEX- KNX surgié como una iniciativa de tres asociaciones europeas: EIBA
(European Instalation Bus Association), BCI (Batibus Club Internacional), y EHSA
(European Home Systems Association). KNX es el sucesor y la convergencia de los
estandares previos representados por estas entidades: EIB, BatiBUS y EHS. Contempla

3 modos de trabajo dependiendo del nivel de competencia del instalador (Herrera, 2005):

e Modo S (sistema): Sigue el mismo formato que en EIB. Los dispositivos
deben ser instalados y configurados por profesionales con el apoyo de un

software especifico para tal proposito.

e Modo E (facil): Los dispositivos vienen configurados de fabrica. Solo se

necesitan realizar pequefios ajustes para la instalacion y configuracion.

e Modo A (automatico): Funciona como plug and play. El dispositivo solo se

conecta y no se necesita ninguna configuracion.

KNX puede utilizarse sobre distintos medios fisicos, dentro de los que se

encuentran:

e Partrenzado
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e Ondas portadoras
e Ethernet

e Radiofrecuencia

3.4.2.6 Lonworks

Es un protocolo propietario desarrollado por la empresa Echelon en 1992. Tiene un alto
costo y por ello no ha sido ampliamente adoptado. Destaca sobre todo su presencia en
Estados Unidos (Herrera, 2005).

Se caracteriza por el hecho de que los dispositivos que quieran utilizar este
protocolo deben contar con un microcontrolador especial propietario conocido como
neuron chip. La principal ventaja de este protocolo es que implementa el modelo de
referencia Open System Interconnection (OSI) (Rodriguez, 2014).

3.4.2.7 Zigbee

Zigbee es un conjunto de protocolos de comunicacion inalambrica basado en el estandar
IEEE 802.14.5 de redes inaldmbricas de &rea personal. Fue disefiado con el objetivo de
lograr comunicaciones seguras con una baja tasa de envio de datos, maximizando la vida

atil de los dispositivos (Pham-Huu et al., 2015).

3.4.3 Tecnologias de interconexion

Las tecnologias de interconexion utilizadas para la domética se dividen en dos grandes

grupos:

3.4.3.1 Cableadas

Las tecnologias cableadas son utilizadas para realizar las conexiones de forma alambrica.

Las tecnologias usadas son:

e Ethernet: Es un estandar de redes de area local creado por la unién de varios

dispositivos a través de un cable. Se ha ido actualizando a través del tiempo
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afiadiendo mejoras continuas para adaptarse a las necesidades actuales. El
estandar mas avanzado, 10 Gigabit Ethernet, soporta velocidades de hasta 10
Gbit/s.

e USB: Es un estandar que define los cables, conectores y protocolos usados
para la comunicacion y alimentacion eléctrica de dispositivos a traves de un
bus serial. Este protocolo se ha ido actualizando hasta el actual USB 3.2 con
una velocidad de 20 Gbit/s.

e FireWire: Es un estandar para un bus serial similar al USB. Actualmente, su
uso es residual y en su lugar es usado el estandar USB. Ofrece velocidades
de hasta 3.2 Gbit/s en el estandar Firewire s3200.

e Thunderbolt: Es una interfaz de alta velocidad que se utiliza sobre una
conexién, brindando mejoras como velocidades més altas o la posibilidad de
conectar nuevos periféricos. Es una tecnologia propietaria. La Gltima version

del protocolo, Thunderbolt 3, ofrece velocidades de hasta 40 Gbit/s.

3.4.3.2 InalAmbricas

e  Wi-Fi: Nombre que engloba varios protocolos que permiten la interconexion
inalambrica entre dispositivos. Estos dispositivos pueden conectarse entre si

0 a internet mediante un punto de acceso.

e Bluetooth: Es un estandar industrial utilizado en redes inalambricas de area
personal (WPAN). Tiene como objetivo facilitar la comunicacion entre

dispositivos moviles.

3.4.4 Productos

Son los dispositivos que forman parte de un entorno domético. Se listan algunos a

continuacion:
e Bombillas inteligentes
e Camaras

e Timbres
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Sensores

Alarmas

Termostatos

Altavoces

Enchufes

3.45 Plataformas

Permiten el uso de los dispositivos mencionados en el punto 3.4.4 mediante la interaccion

con una pantalla o con el uso de la voz.

Apple Homekit: Es la plataforma desarrollada por Apple para el manejo de
un sistema domatico instalado en una vivienda. Permite controlar distintos
dispositivos inteligentes desde un teléfono inteligente, Tablet, mediante

control de voz, etc.

Google Home: Es la plataforma de Google para crear un hogar inteligente.
Incluye una amplia gama de productos los cuales son controlados mediante
software desarrollado por Google a través de una pantalla 0 mediante el uso

de la voz.

Alexa: Es la plataforma de Amazon para el control de un entorno domético.
Destaca por tener una gran compatibilidad con diversos productos y por su

potente asistente de voz.

Neocontrol: Es una empresa brasilefia dedicada a la domética con presencia
en el Peru. Ofrece diversos productos que pueden ser controlados mediante

su aplicacion Minibox Wi-fi.

Ademas, es posible crear una plataforma propia mediante el uso conjunto de PCs, tablets,
Raspberry Pi o Arduino (Dennis, 2013; Sanclemente, 2016).
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3.4.6 Dom@tica para personas con discapacidad

Un sistema domotico para personas con discapacidad presenta como principal diferencia,
respecto a un sistema domatico convencional, un entorno especialmente adaptado a las

dificultades que tengan los usuarios (Lopez et al., 2016).

Estos sistemas especialmente adaptados brindan soluciones para facilitar la
interaccion humano-interfaz. En general, la incorporacion de comandos de voz para
controlar la interfaz facilita el uso del sistema para personas con dificultades de

movilidad, pero con plena capacidad de habla (Prieto y Jara, 2013).

En el caso particular de que el usuario presente dificultades para mover el brazo
(lo que dificulta el uso de un interfaz convencional, como una que utilice la combinacion
de teclado y ratdn), también se puede optar por una interfaz en la que la navegacion se
realice mediante la deteccion de la posicion de la mano, reemplazando el clic por laaccion
de cerrar la mano. Otra posible solucién a este inconveniente es el uso de consolas con
sensores de movimiento como la Nintendo Wii o la HP Swing. El uso de estas soluciones

garantiza robustez, ergonomia, bajo costo y una instalacion sencilla (Lopez et al, 2016).

Para las personas que presenten discapacidad severa (como los cuadripléjicos) es
posible controlar el puntero de un mouse mediante el movimiento ocular y la contraccién

voluntaria de cualquier muasculo facial (Lépez et al, 2016).

Los sistemas mencionados anteriormente pueden ser aplicados para controlar el
aire acondicionado, ventanas, cama ortopédica, luces, boton de llamada a enfermera,
intercomunicador, aire acondicionado, etc. En la figura 3.17 se puede observar como el
usuario puede interactuar con estos objetos mediante el control por movimiento ocular,

Nintendo Wii o por deteccion de mano.
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Figura 3.17

Interaccion Humano-Computadora

Nota. De From hospital to home care: Creating a domotic environment for elderly and disabled people,
por Lépez et al., IEEE pulse, 7(3), 38-41.

3.5 Arduino
3.5.1 Caracteristicas

Arduino es una plataforma de creacion de electronica de cddigo abierto que abarca
hardware y software creada por la empresa del mismo nombre. Arduino cuenta con
distintas placas basadas en un microcontrolador ATMEL en el cual se pueden guardar
instrucciones mediante el lenguaje de programacion Arduino (Torrente, 2013).

Arduino cuenta con una serie de ventajas que hacen que destaque sobre otras
soluciones: la curva de aprendizaje es rapida, cuenta con una gran comunidad y
accesorios y tiene un costo reducido. Estas ventajas se mantienen a través de los distintos

modelos de placas que existen. Dentro de estos modelos destacan:

e Arduino Uno: Arduino Uno es la primera placa basada en el estandar USB.

Esta se ha ido actualizando con distintas revisiones hasta la version actual en
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la que se cuenta con un procesador ATmega328P, 14 pines digitales y 6 pines

analogicos.

e Arduino Nano: Se trata de una version reducida del Arduino Uno en la que

se respetan las salidas, pero el procesador cambia a un ATmega328. Este

procesador es mas pequefio, lo que permite que el Arduino Nano sea

considerablemente mas pequerio.

e Arduino Mega: Es la version mas potente y completa de la familia Arduino.

Cuenta con un procesador ATmega2560, 54 pines digitales y 16 pines

analdgicos. Sus dimensiones son las mayores para lograr estas caracteristicas.

Tabla 3.2

Comparativa entre distintos modelos de Arduino

Modelo Arduino Uno Arduino Nano Arduino Mega
Procesador ATmega328P ATmega328 ATmega2560
Dimensiones 68.6 mm x 53.3mm|[43.18 mm x 18.54 mm| 101.6 mm x 53.3 mm
Salidas digitales 1/0 14 14 54

Nota. Adaptado de Casa domética con Arduino, por Sanclemente, C., 2016, Universidad Politécnica de

Valencia, Espafia.

3.5.2 Sensores Arduino para domética

Existe una gran variedad de sensores que pueden ser conectados a las placas Arduino.

Debido a su popularidad, estos son faciles de conseguir y existe una vasta comunidad que

comparte conocimiento acerca de cémo utilizarlos y sobre nuevos posibles usos de los

sensores (Sanclemente, 2016). Entre los sensores mas destacados se encuentran:

e Sensor de presencia: Este sensor detecta la presencia mediante luz infrarroja.

Este sensor puede ser utilizado para encender luces al ingresar un ambiente,

abrir puertas al estar cerca, entre otros.
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Figura 3.18

Sensor de presencia HC-SR501

Nota. De Hi-Fi S.A.C, 2020, https://www:.hifisac.com/shop

Sensor de temperatura: El sensor de temperatura mide la temperatura de un
objeto o ambiente. El sensor de la figura 3.19 es capaz de medir la
temperatura de un objeto a distancia en funcion de la emision de infrarrojos

que este objeto produce.
Figura 3.19

Sensor de temperatura MLX90614

Nota. De Hi-Fi S.A.C, 2020, https://www:.hifisac.com/shop
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Sensor de luminosidad: Este sensor mide la luminosidad en el ambiente. El

valor obtenido se muestra en Lux (lumen /m2).
Figura 3.20

Sensor de luminosidad BH1750

Nota. De Hi-Fi S.A.C, 2020, https://www:.hifisac.com/shop

Sensor de flujo de agua: Este sensor sirve para medir el caudal de un fluido.
Esta medida se representa como la cantidad de liquido que circula a través de

una tuberia por unidad de tiempo.
Figura 3.21

Sensor de flujo de agua YF-S201

Nota. De Hi-Fi S.A.C, 2020, https://www:.hifisac.com/shop
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Relé de potencia: Este dispositivo actia como un interruptor que puede
controlarse mediante el Arduino. Permite el paso de corriente eléctrica
cuando esta cerrado y la interrumpe cuando esta abierto. Gracias a esto, se

puede controlar el encendido de diversos dispositivos.

Figura 3.22

Rele OMRON OCB

Nota. De Hi-Fi S.A.C, 2020, https://www:.hifisac.com/shop

3.5.3 Ejemplos de control domético usando Arduino

La plataforma Arduino tiene diversos usos dentro de un entorno domético, pudiendo

controlar y automatizar distintos aspectos de la vivienda. Algunos posibles usos son:

Control de iluminacion: Gracias a la plataforma Arduino, es posible indicar
el encendido y apagado de luces mediante sensores y actuadores. La luz
puede ser encendida al ingresar a un ambiente, apagada si se detecta que no

hay nadie, encendida mediante comandos de voz, entre otros.

Automatizacion de persianas: Las persianas pueden abrirse o cerrarse segun

las condiciones medioambientales.
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e Automatizacion de electrodomésticos: La plataforma Arduino permite
encender o apagar los electrodomésticos en base al suministro de energia.
Esto se puede programar por horarios o realizarse de forma manual mediante

comandos de voz.

e Control de temperatura: Se regula la temperatura de la vivienda de forma

automatica o mediante el uso de comandos.

e Seguridad: Arduino permite controlar distintos aspectos de la seguridad
como: presencia de personas, deteccion de incendios mediante el uso de

detectores de humo, control de caAmaras, etc.

3.5.4 Arquitecturas de control domético
3.5.4.1 Centralizada

Todos los elementos estan conectados y se controlan desde un dnico sistema de control.
Este puede ser una PC, un Raspberry Pi o un microcontrolador embebido como un
Arduino (Sanclemente, 2016).

Figura 3.23

Arquitectura Domética Centralizada
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Nota. Adaptado de Casa domdtica con Arduino, por Sanclemente, C., 2016, Universidad Politécnica de

Valencia, Espafia.
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3.5.4.2 Distribuida

La arquitectura distribuida tiene como caracteristica principal que cada uno de los
dispositivos tiene un procesador propio, es decir son independientes. Gracias a este
procesador, el dispositivo puede llevar a cabo ciertas tareas que vengan programadas por
el fabricante. Estas son llevadas a cabo mediante la informacion que recibe por un bus de
datos que interconecta a todos los dispositivos. Esta arquitectura es muy utilizada en

sistemas domoticos inalambricos (Wimsatt, 2004).
Figura 3.24

Arquitectura Domética Distribuida

Interfaz Sensor Actuador Sensor

| [ 1 [
"

Actuador Interfaz Sensor

Nota. Adaptado de Casa domética con Arduino, por Sanclemente, C., 2016, Universidad Politécnica de

Valencia, Espafia.
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CAPITULO IV: PROPUESTA DE SOLUCION

4.1 Método de investigacion
El presente trabajo esta dividido en 3 grandes fases:

1. La primera fase esta dedicada al estudio de los modelos ocultos de Markov y a

como estos son aplicados al reconocimiento de voz.

2. La segunda fase consiste en el desarrollo del sistema de reconocimiento de

comandos de voz.

3. La tercera fase consiste en la implementacion del sistema de control por voz en
un sistema domotico minimo para simular acciones automatizadas en el hogar.
Para esto se hizo uso de la plataforma Arduino como interfaz entre la PC y los
dispositivos actuadores de control domético. En la figura 4.1 se puede ver el
proceso completo. Este comienza cuando el usuario dice un comando. Este es
recibido por el micr6fono que envia la sefial al PC donde se encuentra el sistema
que procesa la sefial y la transforma en texto. Este texto se envia al Arduino que
se encuentra programado para realizar una accion distinta dependiendo del input
que recibe. Finalmente, el Arduino envia la indicacion al dispositivo de control

dom@tico que realiza la accion y termina el proceso.
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Figura4.1

Proceso de reconocimiento de comandos de voz del sistema aplicado sobre un sistema

domaotico minimo

Voz Micréfono

Dispositivos

(simulados con LEDs) Arduino

4.2 Alcance
El alcance del trabajo respecto al sistema de reconocimiento del habla es el siguiente:

e El vocabulario contemplado en el reconocedor estara limitado a un conjunto
de palabras basicas de un diccionario, pues su uso solo tiene como objetivo
la activacion/desactivacion de ciertas funcionalidades del hogar.

e Las diferentes funcionalidades del sistema domoético minimo son
representadas mediante LEDs de diferentes colores, que cambian su estado

ON/OFF segun el comando de voz reconocido.

4.3 Supuestos

e Los usuarios objetivos del presente trabajo son las personas que presenten
alguna discapacidad fisica, pero que conserven pleno uso del habla.
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e Los usuarios son hispanohablantes.

e El suministro de energia de la vivienda es desde la red principal y de forma

ininterrumpida.
e No existe ruido de fondo de alta intensidad en los ambientes del hogar.

e El usuario del sistema solo serd una persona, con la cual el sistema sera

entrenado.

4.4 Riesgos

Existe el riesgo de que el reconocedor no reconozca la palabra que se haya indicado y se
realice otra accion. Este riesgo se cuantifica mediante el porcentaje de error (WER).
Debido a que este riesgo es conocido, se han tomado medidas para reducir su impacto.
La principal medida tomada es la inclusién de comandos para cancelar las acciones

realizadas previamente, con lo cual se logra corregir la accién incorrecta.

4.5 Entregables
e Cuadro de pruebas en escenarios distintos

e Simulacién de funcionamiento del reconocedor en un entorno domético

minimo.
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CAPITULO V: DESARROLLO DE LA SOLUCION
PROPUESTA

5.1 Arquitectura de la solucion

La solucion propuesta se divide en 2 grandes partes: El reconocedor de voz y el sistema
doma@tico utilizando Arduino. El reconocedor propuesto presenta la estructura de la figura
5.1

Figura 5.1

Diagrama del reconocedor de voz desarrollado

Sefial Eleccion del
de voz Captura:de Division de la Extraccion de | Vectores Calculo de modello " Texto
— o vap > seial por [—>f caracteristicas ——> R —L>1 —1L>
voz o . probabilidades mayor
silencios (MFCC) o
probabilidad

Modelo Diccionario Modelo de
acustico Fonético Lenguaje

Nota. Adaptado de Desarrollo de un sistema de reconocimiento de habla natural independiente del locutor,
por Antén, J., 2015, [tesis de licenciatura, Universidad Auténoma de Madrid]. Departamento de Tecnologia

Electrénica y de las Comunicaciones, Espafia. https://repositorio.uam.es/handle/10486/667850

Para poder entender la estructura, es necesario conocer previamente como actlan
en la solucién el Modelo Acustico, el Diccionario Fonético y el Modelo de Lenguaje y

cémo interactlan entre si.

5.1.1 Modelo Acustico

El modelo acustico es la representacion estadistica de los distintos sonidos que forman
las palabras. En otras palabras, es un conjunto de modelos ocultos de Markov que
representan los fonemas. Los fonemas no son unidades aisladas, sino que dependen del
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contexto (fonema previo y fonema posterior). Los fonemas que consideran el contexto
son llamados trifonemas (Carnegie Mellon University, 2008). Por ejemplo, la palabra

roca es representada por los siguientes fonemas:
<sil>R O K A <sil>
Donde <sil> representa que la palabra esta precedida y continuada por silencio.
En trifonemas, los fonemas se representarian de la siguiente manera:
R(sil, O); O(R, K); K(O, A); A(K, sil)

Los cuatro fonemas se siguen mostrando; pero, ademas, se afiaden los fonemas
previos y siguientes dentro del paréntesis por cada fonema. Cada uno de estos trifonemas
es representado por un HMM, donde se tienen 3 estados: fonema de entrada, fonema
principal y fonema de salida. Si la combinacion de 2 estados es similar o igual, es posible
reducir la cantidad de estados totales para el programa, debido a que la informacién para
ambos es la misma (Singh, 2003). Por ejemplo, para O(R, K) y O(R,A), se tiene el mismo
inicio (O precedido de R). Por lo tanto, para el Sphinx, el estado perteneciente a R es
considerado como un solo estado, debido a que comparten las mismas probabilidades de
transicion y emision.

Para la creacion del modelo acustico es necesario un proceso de entrenamiento de
una base de datos de voces, llamada Corpus. Este entrenamiento se apoya en una serie de
algoritmos que seran detallados mas adelante. El modelo acustico del presente trabajo se
cred utilizando la data del Corpus CIEMPIESS obtenido de la Universidad Nacional
Autonoma de México (UNAM). EIl detalle del corpus utilizado puede verse en el
siguiente link: http://www.ciempiess.org/CIEMPIESS_Statistics.html

El entrenamiento requiere de una serie de archivos detallados a continuacion:
e Diccionario fonético.

e Lista de fonemas.

e Modelo de lenguaje

e Diccionario con sonidos no procedentes del habla.

e Lista de los archivos de voz usados para el entrenamiento.

e Transcripciones de los archivos de audio a texto.
62


http://www.ciempiess.org/CIEMPIESS_Statistics.html

e Archivos con las voces de uno o méas hablantes.

Estos archivos se encuentran dentro del Corpus CIEMPIESS, por lo que una vez
ordenados correctamente y, habiendo validado el formato solicitado, se procede a realizar

el entrenamiento.

El entrenamiento es realizado mediante la herramienta Sphinxtrain. Esta se apoya
en dos algoritmos para lograr su cometido: El algoritmo Forward-Backward y el
algoritmo Baum-Welch. Este ultimo es el que se encarga del entrenamiento en si, es decir,
se encarga de encontrar el HMM que maximice las posibilidades de las observaciones
recibidas. Baum-Welch se apoya en el algoritmo Forward-Backward para su

funcionamiento (Oropeza y Suérez, 2006).

5.1.2 Diccionario Fonético

El diccionario fonético, como ya se mencion6, es la lista de las palabras con los
respectivos fonemas que la componen en el lenguaje deseado (Milone, 2004). El
diccionario fonético tiene la estructura de la figura 5.2, donde las palabras se muestran a

la izquierda y los fonemas que las representan a la derecha.
Figura 5.2

Extracto del diccionario fonético utilizado.

zalome 5= 2a 1 om e

zalomon = 2a 1 omon

zalon = a1l on

zalone=s = a 1l on e =

zalou = a 1 o u

zalpapicos s a 1l papdikos
zalpicada = a 1 p i kada
zalpicado = 2a 1 p i kadao
zalpicados s a 1 p i kados
zalpicaduras s a 1 p i kaduar|{as=
zalpicar s a 1 p i k a |

Nota. Adaptado de A New Open-Sourced Mexican Spanish Radio Corpus, por Hernandez-Mena, C. y
Herrera-Camacho, J., 2014, In LREC. European Language Resources Association.

63



Para el presente trabajo, se ha utilizado el Diccionario Fonético incluido en el
Corpus CIEMPIESS y se ha adaptado a las necesidades del trabajo, reduciendo la

cantidad de palabras que el reconocedor identificara.

Este archivo actia como intermediario entre el Modelo de Lenguaje y el Modelo
Acustico y su funcion es esencial para el correcto funcionamiento del sistema. Este enlace
se da al momento de llamar iniciar el descifrador, software encargado de enlazar las partes

que forman el lenguaje.

5.1.3 Modelo de Lenguaje

El Corpus obtenido de la UNAM también contiene un modelo de lenguaje; pero, a
diferencia del Diccionario Fonético, este archivo no solamente sera tomado y usado en el

sistema.

El modelo de lenguaje contiene las probabilidades de transicion entre palabras
para formar frases. Dicho de otro modo, es un Modelo Oculto de Markov de palabras.
Gracias al modelo de lenguaje, el reconocedor aumenta su velocidad y precision (Milone,
2004).

Figura 5.3

Modelo de lenguaje

N .
—  silencio
S

™
hY

Nota. Los estados de inicio y finalizacion se indican con las letras | y F, respectivamente. De Modelos
ocultos de Markov para el reconocimiento automatico del habla, por Milone, D., 2004, http://tsam-
fich.wdfiles.com/local--files/apuntes/hmmdiet.pdf
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Existen distintos tipos de modelos de lenguaje. Para el presente trabajo se utiliza
un modelo de lenguaje trigrama, es decir, un modelo de lenguaje en el que cada HMM
tiene 3 estados, cada uno representando una palabra. De esta forma, se puede obtener la
palabra mas probable en base con la anterior. Ademas, también se tienen modelos de dos
estados (bigrama) y un estado (unigrama). Si no se encuentra un trigrama adecuado, se
utiliza un bigrama y, en caso no se encuentre el bigrama, se pasa a utilizar el unigrama
(Gales y Young, 2008). Una representacion del modelo de lenguaje trigrama puede

observarse en la figura 5.4:
Figura5.4

Extracto del modelo de lenguaje utilizado.

-0.9024 JEE platafOOrmas plAlra
-0.6014 AEE platichAsr cOOn
-0.2752 dEE pluralllsmo </3>
-0.6014 dEE pluralidifd < /s>
-0.6014 dEE poblLildos < /s>
-2.3174 dEE poblaciOOn <UNEK:>
-0.15%45 AEE pobklaciOlin </3>
=1.6%902 dEE poblaciOCn EEn
-2.3174 dEE poblaciOOn contribUUven
-1.65902 dEE poblaciCOn dEE
.3174 dEE poblaciCOn hisphAhna
.3174 dEE poblaciCOn mundindl
.3174 dEE poblaciCOn phlra
.3174 dEE poblaciCOn tendrifn

| ST O T S R S

Nota. Adaptado de A New Open-Sourced Mexican Spanish Radio Corpus, por Hernandez-Mena, C. y

Herrera-Camacho, J., 2014, In LREC. European Language Resources Association.

Para calcular la salida més probable, el Modelo de Lenguaje utiliza el algoritmo

de Viterbi siguiendo el funcionamiento que se explicé en el marco teorico.

65



Figura 5.5

Modelo compuesto para la frase: esta en el sétano del comedor.

Nota. De Modelos ocultos de Markov para el reconocimiento automatico del habla, por Milone, D., 2004,

http://tsam-fich.wdfiles.com/local--files/apuntes/hmmdiet.pdf

En la figura 5.5 se pueden observar los tres niveles de la composicién: los estados
del modelo acustico, el diccionario fonético y el modelo de lenguaje. Cada uno de estos
niveles esta compuesto por varios HMM. En los modelos acusticos se han eliminado los

estados no emisores para simplificar el esquema.

El funcionamiento del reconocedor es el siguiente: Los sonidos son discretizados
y transformados a vectores. Por cada vector, el descifrador (decoder) busca el HMM del
modelo acustico que representa el vector que representa un sonido. Mediante este proceso
se pueden obtener los fonemas de lo que ha querido decir el usuario, pues los HMMs del
modelo acustico representan fonemas del idioma que se esté utilizando, en este caso,
espafiol latinoamericano. Este proceso continta y el descifrador sigue asociando sonidos
a HMM de los fonemas en el modelo acustico hasta que se llegue a una pausa en el habla
(Gales y Young, 2008).

Luego de la pausa, el descifrador obtiene todos los fonemas escuchados y separa
los conjuntos de fonemas en base a los silencios. En el caso de la figura 5.5, se obtienen

dos conjuntos de fonemas: uno para la palabra ‘el’ y otro para la palabra ‘sdtano’.

Para la palabra ‘el’, se obtienen los fonemas correspondientes a las letras ‘e’ y ‘I’.
El diccionario fonético, que guarda la relacidn entre fonemas y palabras, busca entre todas
las posibles palabras teniendo en cuenta las probabilidades previas del modelo acustico y

decide que la palabra mas probable es ‘el’.
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Finalmente, en el caso del habla continua como en este caso, el descifrador busca

dentro del modelo de lenguaje las combinaciones de frases y sus posibilidades, teniendo

en cuenta las probabilidades previas calculadas para el modelo acustico y el diccionario

fonético, y determina cual es la secuencia de palabras mas probable. En este caso

devuelve la frase ‘el sotano’.

Para el calculo de las probabilidades en todos los modelos se utiliza el algoritmo

de Viterbi explicado en el marco tedrico.

Figura 5.6

Viterbi en el reconocimiento de voz.

Vectores

Caracteristicos
E—

Asignacion de
los vectores
como
observaciones

Calculo de las
probabilidades

Calculo de las
probabilidades
entre palabras -
Modelo de
Lenguaje

Hay mas
palabras

Probabilidades
de los fonemas

Calculo de las
probabilidades

por cada d
acustico
(trigrama)

>

de las palab

Diccionario

Fonético

Decision:
Mas palabras /

No hay
mas

palabras)
>

Eleccion de
la i

Frase mas
probable

No hay mas
palabras

mas probable

=

Como se muestra en la figura 5.6, el algoritmo de Viterbi funciona de la siguiente

manera en el reconocimiento de voz:

e Asignacion de los vectores como observaciones: Se recibe como input los

vectores caracteristicos. Estos son tomados como observaciones para los

HMM de los fonemas.

e Calculo de las probabilidades por cada modelo acustico: Con las

observaciones del paso anterior, se calculan las probabilidades para cada

HMM del modelo acustico. Con esto se tienen las probabilidades de cada

fonema.

e Célculo de las probabilidades — Diccionario Fonético: Teniendo las

probabilidades de los fonemas, en este paso se calculan las probabilidades de

las palabras en base a su estructura fonética.
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Calculo de las probabilidades — Modelo de Lenguaje: Si se reconoce mas de
una palabra, se calculan las probabilidades entre palabras (las secuencias de

palabras) utilizando el modelo de lenguaje.

Eleccion de los modelos con mayor probabilidad: Con las probabilidades de
los tres niveles (fonemas, palabras y secuencias de palabras) se elige la
secuencia de palabras méas probable, siendo el texto de la secuencia mas

probable la salida del algoritmo.

Con el conocimiento de estos conceptos previos, se procede a detallar los pasos

mencionados en la figura 5.1:

Captura de voz: Se captura la sefial de la voz mediante un microfono.

Division de la sefial por silencios: Se divide la sefial de voz de acuerdo con

los silencios para diferenciar las palabras.

Extraccion de caracteristicas: La sefial continua de voz se discretiza
obteniendo los coeficientes cepstrales en escala Mel (MFCC). Con estos
coeficientes se forman vectores que son los que se utilizan para buscar las

palabras.

Calculo de las probabilidades: Con los vectores obtenidos en el paso anterior
y los HMMs del modelo acustico, diccionario fonético y modelo de lenguaje
obteniendo las probabilidades de cada vector en cada modelo con el uso del
algoritmo de Viterbi.

Eleccion del modelo con mayor probabilidad: Luego de obtener todas las
probabilidades, se eligen los modelos con mayor probabilidad. Hay modelos
para los fonemas, las palabras y las secuencias de palabras. La combinacién
de todos los modelos mas probables da como resultado la palabra o frase
dicha.

La arquitectura del reconocedor se une con la domética de la forma que se muestra

en la figura 5.7:

68



Figura 5.7

Arquitectura de la solucion.

Voz Texto Instruccion

——> Reconocedor ——> Arduino | | Protoboard

con LEDs

e Reconocedor: Este bloque representa todo lo mostrado en la figura 5.1.

e Arduino: El Arduino recibe un texto enviado por el reconocedor, lo interpreta
y envia una instruccién en base al texto recibido. Este reconocimiento es
posible debido a que se programo el Arduino para que maneje distintos casos

en base al texto recibido.

e Protoboard con LEDs: El Arduino envia la instruccion de encender o apagar

la luz o luces LED conectadas al Protoboard.

5.2 Proceso de desarrollo de la solucién
Figura 5.8

Diagrama del desarrollo.

Instalacion y
configuracion de —>
Pocketsphinx

Investigacion : Obtencion del ;
Preliminar Corpus

v

Entrenamiento ; Adaptacion a
en espaiol usuarios

I

Desarrollo de 2z Desarrollo
PweE!;as > aplicacion > Prog:::;ﬁgmn —> Interfaz
Java Java - Arduino

Tal como se muestra en la Figura 5.8, el desarrollo consiste en los siguientes

pasos:

e Investigacién Preliminar: Esta etapa consiste en la investigacion sobre la
solucién y sobre los requerimientos y pasos que se necesitaron para

desarrollarla.
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Obtencidn del Corpus: Se obtuvieron los archivos necesarios para realizar el

entrenamiento del sistema.

Instalacion de PocketSphinx: Se instalé y configurd PocketSphinx en el
sistema operativo Ubuntu. En este paso se dejo todo configurado para realizar
el entrenamiento y posteriormente la adaptacion. Se utilizd PocketSphinx
sobre Sphinx4 (alternativa exclusiva para computadoras personales y
servidores) por su facilidad de uso para esta tarea. Debido a su mayor
complejidad y versatilidad, Sphinx4 se utilizé al momento de desarrollar el

aplicativo en Java.

Entrenamiento al espafiol: En este paso se usé parte de la informacion del
Corpus para entrenar un sistema de reconocimiento de voz en espafiol. Al
finalizar, se obtiene el modelo acustico para el espafiol. Este modelo, en
conjunto con el modelo de lenguaje y el diccionario fonético forman el
sistema de reconocimiento de voz. A partir de este momento, ya se pueden

reconocer palabras.

Adaptacion a usuarios: Para mejorar la precision, se necesitaron realizar dos
ajustes: reducir las palabras a reconocer en el diccionario fonético y adaptar

el modelo acustico al usuario que vaya a utilizar el sistema.
El detalle de estos pasos se encuentra en el paso 5.3.

Pruebas WER: Se realizaron pruebas para medir el porcentaje de error en
distintos escenarios y analizar la evolucién a lo largo de los cambios. Esto se

realiza para 20 personas distintas.

Desarrollo de aplicacion Java: Se cre6 una aplicacion en la que se utilizan los
archivos generados previamente para reconocer la voz del usuario. Esta
aplicacion utiliza los archivos generados en las etapas de entrenamiento y
adaptacion. Estas son interpretadas por Java gracias a las librerias provistas

por Sphinx4. El detalle de estos pasos se encuentra en el paso 5.4.

Programacion Arduino: Se programo el Arduino para que realice distintas
acciones basadas en la entrada que recibe. Se consideraron casos para el

encendido y apagado de distintas luces.
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Desarrollo Interfaz Java — Arduino: Se crea la conexién entre la aplicacién
Java y el Arduino. Con esto, la voz reconocida en la aplicacion Java se

convierte en el input que recibe el Arduino para realizar una accion.

Entrenamiento en espaiiol

El entrenamiento del reconocedor es una parte fundamental del desarrollo de la solucion.

El objetivo de este paso es conseguir un modelo acustico en espafiol latino. Con esto, se

puede tener un reconocedor de voz funcional en espafiol latino, el cual luego sera

modificado para adaptarlo a las caracteristicas requeridas por la solucion.

Para obtener este modelo acustico, lo primero es conseguir los archivos necesarios
del corpus CIEMPIESS:

Archivos de audio: Se incluyen todos los archivos de audio de palabras o

frases. Deben estar en formato WAYV.

Identificacion de archivos de audio: Estos archivos contienen la ruta de los

archivos de audio.

Transcripciones: Archivos que contienen la transcripcion a texto por cada uno

de los archivos de audio.

Diccionario Fonético: Asociacion de las palabras con sus fonemas

correspondientes.

Listado de fonemas: Incluye el listado de todos los fonemas incluidos en los

archivos de audio.

Modelo de lenguaje: Contiene las secuencias de palabras posibles y sus

probabilidades.

Diccionario de relleno: Contiene fonemas no presentes en el modelo de

lenguaje. En este caso, solo son fonemas que representan el silencio.

Luego de tener todos los archivos listos, hay que indicar dos parametros antes de

iniciar el proceso de entrenamiento: indicar las cantidades de ‘senones’ y las densidades.

En el toolkit provisto por CMU, los senones equivalen a los trifonemas, mientras que las

densidades equivalen a las probabilidades de salida.
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CMU provee recomendaciones referenciales para definir estos 2 valores en base

a la cantidad de palabras a reconocer y a la cantidad de horas que se tenga en el corpus.

Tabla 5.1
Valores recomendados para el entrenamiento.

Horas de audio enenla

Vocabulario Senones Densidades
base de datos
20 5 200 8
100 20 2000 8
5000 30 4000 16
20000 80 4000 32
60000 200 6000 16
60000 2000 12000 64

Nota. Adaptado de Learning to use the CMU SPHINX Automatic Speech Recognition system, por Carnegie
Mellon University, 2008, http://www.speech.cs.cmu.edu/sphinx/tutorial.html#app3

El corpus CIEMPIESS tiene 17.22 horas de data de entrenamiento y 53169
palabras a reconocer, por lo que decidio usar 4000 senones y 16 densidades. En otras
palabras, el reconocedor tendra 4000 trifonemas y cada uno de estos trifonemas tendra
asignadas 16 salidas posibles. Estas salidas pueden ser compartidas entre senones. Como
se puede observar en la tabla 5.1, mientras mas data se tenga, se necesita aumentar el
numero de senones y densidades. Por lo tanto, se necesita una mayor diversidad de

trifonemas y salidas para representar una mayor cantidad de data.

Finalmente, se procede a realizar el entrenamiento. Este consiste en correr una

serie de scripts que realizan los siguientes pasos:

1. El primer paso consiste en realizar la etapa de preprocesamiento. El resultado
es la extraccion de los vectores caracteristicos en el proceso conocido como
Vector Quantization. Esto se realiza para convertir la sefial continua en
discreta, debido a que el reconocedor no trabaja directamente con la sefial de

voz, sino que debe ser discretizada primero.

2. En este paso se generaran los 4000 senones (trifonemas) indicados en la

configuracion.
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3. Se crean las conexiones entre estados de trifonemas, asi como sus

probabilidades de transicion.

4. Finalmente, se asignan las probabilidades de emision por cada estado. Como
se indico, cada estado tendra 16 probabilidades distintas de salida. Este paso
se hace de forma secuencial. Es decir, se asigna la primera probabilidad,

luego la segunda y asi hasta completar las 16 probabilidades.

5.4  Adaptacion al usuario

La adaptacion al usuario permite personalizar la herramienta para el usuario final. La
solucion tiene como finalidad implementar comandos para mejorar el desempefio en la
vida cotidiana de las personas con discapacidad. Este tipo de uso presenta dos importantes

caracteristicas que no se toman en cuenta en las otras alternativas de propdsito general:
e El listado de palabras utilizadas en los comandos es reducido.

e EI reconocedor serd usado Unicamente por un usuario, la persona con

discapacidad.

Estas dos caracteristicas son tomadas en cuenta por la solucion para ofrecer una
solucion con un mejor desempefio y personalizada para el usuario final. Esto se logra

mediante la reduccion del vocabulario y la adaptacion del modelo acustico.

5.4.1 Reduccion del vocabulario a reconocer

Debido a que el uso del reconocedor estara limitado a Gnicamente comandos para realizar
acciones en el hogar, es posible limitar la cantidad de palabras consideradas por el
sistema. Esto conlleva mejoras en la precisién del reconocedor, simplifica su uso y
personaliza la solucién al usuario. Al reducir el vocabulario, también se reduce el
porcentaje de error (Qiao, Sherwani, Rosenfeld, 2010). Por ejemplo, se pueden evitar el
uso de palabras con pronunciacion similar, mejorando la precisién (Noyes y Frankish,

1992). Ademas, se pueden adecuar la solucion a las palabras de preferencia del usuario.

El entrenamiento realizado en el paso anterior da como resultado un sistema de

reconocimiento de voz capaz de reconocer 53169 palabras distintas. Esta cantidad de
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palabras son las que se encuentran dentro del corpus CIEMPIESS y son las que aparecen

en el diccionario fonético.

CMUSphinx contiene las probabilidades de las palabras y sus secuencias dentro
del modelo de lenguaje y la lista de palabras a reconocer en el diccionario fonético. Las
palabras que se encuentren en ambos archivos son las que el sistema reconoce. Por lo
tanto, para la reduccién del vocabulario a reconocer se procede a modificar el diccionario
para que refleje solo las palabras que se quieren reconocer. Esta modificacion se realiza

de acuerdo con los objetos y/o actividades que se quieran manejar mediante la voz.

En el presente trabajo y para realizar las pruebas se redujo el diccionario dejando

solo las siguientes palabras:

o |uz

e emite
e amarilla
e blanca
e de

e Ja

e cocina
e sala

o (el

e cuarto
e apagar
e todas

o las

e luces

e abre

e cortina
e cierra
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e hola
Figura 5.9

Diccionario reducido para pruebas.

[ /home/pi/Speech/CIEMPIESS_SPH2.dic - pi@192.168.0.12 - Editor - WinSCP = B e
] [E'l] |::| E 95 & & ﬁgx =  Encoding - Celor = 1:-3} 9
Tuuz 1T u_7

s
emIIte em i_7 t©
amarIIlla a
blaanca b 1
deE d e_7
laa 1 a_7
cocIIna k o s i_7 n a
deel d e_7 1
cusarto k u ?_? r{ t
a

m
a_

apagaAar a p
toodas _

cortIIna k o
CiEErra s
hooTla o 7
I

Line: 19/18 Encoding: 1252 (ANSI - La

5.4.2 Adaptacion del modelo acustico

La adaptacion del modelo acustico es una modificacion mediante la cual se puede mejorar
el rendimiento del reconocedor de voz sin la necesidad de realizar un reentrenamiento
(Wang, Schult y Waibel, 2003).

Este proceso consigue ajustar el modelo acustico para que represente mejor la data
(corpus) de adaptacion. Es posible adaptar el modelo a un hablante en particular, al
entorno en que se va a hablar o0 a un acento distinto del mismo idioma. Es inclusive
posible realizar una adaptacion entre distintos lenguajes, siempre que se manejen los

mismos fonemas (Carnegie Mellon University, 2016).

En este caso, el modelo acustico se adaptara a un hablante en particular, siempre
tomando en cuenta el ruido de fondo que pueda existir. Gracias a esto, se logra reducir el
porcentaje de error para el usuario que utilizara el reconocedor de voz, en este caso, la
persona con discapacidad. Para esta adaptacion, es necesario grabar las voces del hablante
diciendo las palabras/frases que utilizara en el sistema. Estas deben ser grabadas lo méas
limpias posible, a una frecuencia de 16 KHz y en mono con un solo canal (Carnegie

Mellon University, 2016). Se grabaron 17 distintos comandos que se desean reconocer.
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Una vez se tengan las voces grabadas, es necesario crear dos archivos: uno que

contiene la transcripcion de lo que se ha dicho y otro enumerando las transcripciones.
Figura 5.10

Transcripcion con los comandos a reconocer.

-

[, /home/pi/CIEMPIESS_SPH/etc/CIEMPIESS_SPH_test.transcription - pi@19... | |
E a5 R &, =  Encoding ~ [[] Color~ &% >

ks> Tuuz =/s> (arctic_0002)

<5> emIIte Tuuz </ s= (arctic_0003)

<5 |UUz amarIIlla </s5= (arctic_0004)

<5> |UUz blaanca </s> (arctic_0005)

<5 |UUz dEE TAA cocIIna </s> (arctic_000a)

<5% |UUz dEE]1 cuaarto </s> (arctic_0007)

<5> |1UUz dEE Taa saala </ /s> (arctic_0008)

<5> apagaar 1UUz </s> (arctic_0009)

<5> apagaar 1uUz amarIilla </s> (arctic_0010)

<5> apagaar luuz blaanca </s> (arctic_0011)

<5> apagaar 1uUz deEe 1AA cocIIna =/s> {(arctic_0012)
<5> apagaar 1uuz deEgl cuaarto </s» (arctic_0015)
<5> apagaar Tuuz deg laa saala </s> (arctic_0018)
<5> apagAAr toodas laas TuUUces </s5> (arctic_0017)
<5 AAbre 1aA cortIIna </ /s> (arctic_0018)

<5> CiEErra 1AA cortIIna </ /s> {arctic_0019)

<5 hoola </ /s> (arctic_0020)

Line: 1/17 Character: 80 ((:3C) Encoding: 1252 (AMSI - La

Las grabaciones se utilizan para la creacion de los Coeficientes Cepstrales en las
Frecuencias de Mel (MFCC). Se genera un MFCC por cada archivo de audio mediante

la configuracion y uso de la herramienta sphinx_fe.

La adaptacion consiste en generar transformaciones en la media y varianza de las
emisiones de los estados de los HMM para que se asemejen mas a la data de adaptacion
(Young et al., 2002).

Finalmente, con los archivos generados, se procede a la creacion del nuevo

modelo acustico adaptado al hablante.

5.5 Prototipo desarrollado

Se desarroll6 una aplicacion en Java para demostrar la funcionalidad del modelo

entrenado. La aplicacion utiliza las tres partes del lenguaje mencionadas previamente:
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modelo acustico, modelo de lenguaje y diccionario fonético. Las tres partes son las que
se utilizaron durante el proceso de desarrollo de la solucion. EI modelo de lenguaje es el
que se obtuvo del corpus CIEMPIESS y que se utilizé durante el entrenamiento del
modelo acustico. El diccionario fonético es el diccionario reducido de 18 palabras
mencionado en el punto 5.4.2. Finalmente, el modelo acustico utilizado es uno propio
luego de realizar el entrenamiento y la adaptaciéon del modelo actstico mencionados en

los puntos 5.3 y 5.4.3, respectivamente.
Figura 5.11

Pantalla inicial de la aplicacion de demostracion.

[ — O >

Iniciar |

La aplicacion empieza el proceso de reconocimiento al hacer clic en el botdn
Iniciar como se muestra en la figura 5.11. La aplicacion esta programada para que esta
esté a la espera a una palabra clave antes de empezar a reconocer el resto de los comandos.

En este caso, la palabra clave utilizada es ‘hola’.
Figura 5.12

Aplicacidn solicitando un comando luego de validar que se haya dicho la palabra clave.
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[E2) - O >

Bienvenido, escuchando. .
Ingreso correcto
Por favor diga un comando

Iniciar

La aplicacion muestra una respuesta distinta de acuerdo al comando reconocido.

Por ejemplo, al decir el comando ‘Luz amarilla’, la aplicacién devuelve el mensaje:
‘Prendiendo luz’.

Figura 5.13

Aplicacion luego de identificar el comando ‘Luz amarilla’.

[ — O *

Bienvenido, escuchando...
Ingreso correcto
Por favor diga un comando
Prendiendao luz

Imiciar

Ademas, al decir las palabras ‘pausa’ o ‘reanudar’, se interrumpe el
reconocimiento o se reactiva, respectivamente.

Se cred un escenario para demostrar la funcionalidad en internet de las cosas

conectando la app a un Arduino. Para esto se usaron los siguientes equipos:
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Laptop

Micréfono Blue Snowball
Arduino Uno

3 resistencias de 3300hm
Cables Jumper Macho — Macho

3 leds de distintos colores (rojo, amarillo y verde).

En la simulacion realizada, cada color de led simulaba un aparato. El led rojo

simulaba unas cortinas, el amarillo una luz amarilla y el verde una computadora. Se

utilizaron los siguientes comandos:

Hola: Activa el reconocimiento.

Abrir cortinas: Enciende el led rojo.
Luz amarilla: Enciende el led amarillo.
Cerrar cortinas: Apaga el led rojo.
Computadora: Enciende el led verde.
Pausa: Pausa el reconocimiento.

Abrir cortinas: No realiza nada, debido a que el reconocimiento se encuentra

pausado.
Reanudar: Reanuda el reconocimiento.
Abrir cortinas: Enciende el led rojo.

Apagar todo: Apaga todos los leds.

Un video demostrativo del funcionamiento completo del prototipo y las pruebas

realizadas

se puede acceder en el siguiente link:

https://www.youtube.com/watch?v=vKyXNtOelUw.
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CAPITULO VI: PRUEBAS Y RESULTADOS

6.1 Introduccion

La validacién del trabajo consiste en obtener el porcentaje de error por cada persona de
prueba en distintas condiciones. Este porcentaje de error es conocido como Word Error
Rate (Carnegie Mellon University, 2008).

Para calcularlo fue necesaria la obtencidn de data de prueba (voces). EI Corpus
CIEMPIESS contiene data de prueba de reconocimiento general, mientras que para las
pruebas de comandos especificos se generd data propia mediante la grabacién de 20
personas distintas (10 hombres y 10 mujeres) que no presentan dificultad para hablar. El
trabajo esta orientado a personas con discapacidad que dificulte o impida la movilidad,
mas no el habla. Por lo tanto, las pruebas pueden realizarse con cualquier persona,
siempre y cuando, no presente dificultades con el habla. En caso el resultado no sea el
esperado, se adapt6 el modelo acustico segun lo explicado en el punto 5.2 hasta obtener

el resultado deseado. Graficamente se representa el flujo en la figura 6.1:
Figura 6.1

Proceso de validacion.

Ejecucion de 5 Decisioén: WER < 30%
> prueba  f Alustarmodelo | ot weps= 0% (o>
(célculo del WER) WER < 30%

$WER >=30% T

Ajustar modelo
acustico

Prueba
satisfactoria

Recoleccion de
data de prueba

Preparacién de
data de prueba

———> Calcular WER

6.2 Conceptos Previos
6.2.1 Word Error Rate

Para medir la exactitud de un reconocedor de voz se utiliza un factor conocido como
Word Error Rate (WER). EI WER indica el porcentaje de error que se ha conseguido
basado en el modelo acustico entrenado y al modelo de lenguaje (Clemente et al., 2001).

Este porcentaje considera tres tipos de errores distintos (Clemente et al., 2001):
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e Error de sustitucion. - Se da cuando la palabra reconocida se sustituye por

otra que no es correcta.

e Error de insercién. - Se da cuando al momento del reconocimiento, se inserta

una palabra no dicha por el hablante.

e Error de omision. - Se da cuando el reconocedor omite una palabra

mencionada por el hablante.
Para calcular el WER, se sigue la siguiente formula:

WER = ((sustituciones + inserciones + omisiones) / nimero total de palabras

evaluadas) * 100%

El WER puede ser superior al 100%, debido a los errores de insercion. Una
aplicacion de reconocimiento de voz puede inclusive funcionar con un WER de 66%; sin
embargo, a partir del 30% la precision del reconocedor empieza a decaer bastante
(Johnson et al., 1999).

6.3 Objetivo

El objetivo de la validacion es verificar que la aplicacion funcione correctamente para los
comandos de voz previamente entrenados. La aplicacion debe reconocer el comando
dado por cualquier persona. Para esto, se pondra a prueba el modelo y, en base a los

resultados obtenidos, se determinara su viabilidad.

6.4 Experimento
6.4.1 Requisitos

Para llevar a cabo la validacion, fue necesario reunir dos bases de datos de voces de
pruebas la cuales deben cumplir con dos condiciones: el material grabado debe ser
distinto al usado en el entrenamiento y el tamafio debe ser de aproximadamente el 10%
del Corpus de entrenamiento. Las dos bases de datos reunidas son: Data de prueba general
y data de prueba especifica. Ambas seran usadas en distintos escenarios de prueba

detallados mas adelante.
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La data de prueba general fue obtenida del Corpus CIEMPIESS de la UNAM y
se le han realizado ajustes menores para que funcione sin problemas sobre el
CMUSphinx. Esta base de datos se utiliz6 para la prueba general que incluye a distintos

hablantes.

En el caso de la prueba de los comandos especificos, se gener6 data propia de 20
hablantes distintos, 10 hombres y 10 mujeres. EI nimero de personas se eligio en base a
trabajos previos, donde se utiliza una cantidad de hablantes similar (Leggetter y
Woodland, 1995a) o menor (Leggetter y Woodland, 1995b). Esta data no cumple con ser
el 10% del entrenamiento, sino que cubre toda la data entrenada. Esto fue posible, debido
a que la data usada para adaptar el modelo acustico es reducida y se puede crear data de
prueba que abarque todos los comandos. Esta base de datos se utilizé para las pruebas

especificas.

6.4.2 Pruebas

Sphinxtrain, una parte del CMUSphinx, provee una herramienta para calcular el WER 'y
observar el grado de error/acierto que se ha logrado. Se definieron 5 escenarios de prueba

en los que se puede observar la evolucion del WER a lo largo del desarrollo del sistema:

e Escenario 1: Diccionario original, modelo acustico original y data de prueba

general del corpus CIEMPIESS (varios hablantes).

e Escenario 2: Diccionario original, modelo acustico original y data de prueba

especifica (20 hablantes).

e Escenario 3: Diccionario original, modelo acustico adaptado y data de prueba
especifica (20 hablantes).

e Escenario 4: Diccionario reducido, modelo acustico original y data de prueba
especifica (20 hablantes).

e Escenario 5: Diccionario reducido, modelo acUstico adaptado y data de

prueba especifica (20 hablantes).
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El primer escenario es un caso Unico, en el que se utiliza valida utilizando la data
de prueba brindada por el corpus CIEMPIESS que consiste en 1000 frases dichas por 170
hablantes (97 hombres y 73 mujeres). Este escenario sirve como punto de referencia para
observar como la reduccion del vocabulario y la adaptacion al usuario otorgan menores
porcentajes de error. En el resto de los escenarios se utiliza la data propia con los 20
hablantes mencionados en la introduccién. Para el escenario 1, solo se presenta el
resultado general debido a que solo se utiliza como punto de referencia. En los escenarios
2, 3,4y 5 se presentan los resultados promedio y el detalle, ya que en estos escenarios se
estan probando distintas situaciones para la data propia. Los resultados brindados por esta

data han sido analizados y son los que determinan la viabilidad del sistema.
Figura 6.2

Proceso de validacion del escenario 1.

pi@ubuntu:~/Documents/CIEMPIESS_SPHS sudo sphinxtrain -s decode run
[sudo] password for pi:

Sphinxtrain path: fusr/local/lib/sphinxtrain

Sphinxtrain binaries path: fusrflocal/libexec/sphinxtrain

MODULE: DECODE Decoding using models previously trained
Decoding 1800 segments starting at @ (part 1 of 1)
0%
Aligning results to find error rate
SENTENCE ERROR: 48.3% (483/1000) WORD ERROR RATE: 37.2% (1481/3988)

Para los escenarios 2, 3, 4 y 5 las palabras y frases probadas por los 20 hablantes

fueron:
o Luz
e Emite luz
e Luz amarilla
e Luzblanca
e Luzdelacocina
e Luzdel cuarto
e Luzdelasala

e Apagar luz
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e Apagar luz amarilla

e Apagar luz blanca

e Apagar luz de la cocina
e Apagar luz del cuarto

e Apagar luz de la sala

e  Apagar todas las luces
e Abre lacortina

e Cierra la cortina

e Hola

En todos los escenarios se usaron las mismas frases y palabras. Cada uno de los

20 hablantes realiz6 un Unico intento.

Los resultados promedio se muestran en la tabla 6.1:
Tabla 6.1
Escenarios con sus respectivos WER.

Escenario WER (%)
Escenario 1 37.2%
Escenario 2 78.7%
Escenario 3 74.7%
Escenario 4 27.0%
Escenario 5 19.0%

Los resultados a detalle de los 4 escenarios y los 20 hablantes se muestran en la
tabla 6.2:
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Tabla 6.2

Detalle de las pruebas por hablante.

Hablante Escenario 2 Escenario 3 Escenario 4 Escenario5

Hablante 01 100% 98% 70.60% 35.30%
Hablante 02 64.7% 56.7% 19.6% 15.7%
Hablante 03] 100.0% 86.3% 35.3% 31.4%
Hablante 04] 102.0% 98.0% 27.4% 23.5%
Hablante 05| 47.1% 58.8% 25.5% 13.7%
Hablante 06 82.3% 76.5% 45.1% 39.2%
Hablante 07| 84.3% 84.3% 27.4% 19.6%
Hablante 08 78.4% 70.6% 33.3% 25.5%
Hablante 09] 49.0% 47.1% 15.7% 23.5%
Hablante 10 78.4% 72.5% 15.7% 7.8%
Hablante 11 72.5% 68.6% 21.6% 11.8%
Hablante 12 52.9% 47.1% 17.6% 9.8%
Hablante 13] 98.0% 96.1% 35.3% 27.5%
Hablante 14] 94.1% 90.2% 19.6% 9.8%
Hablante 15 90.2% 86.3% 17.6% 7.8%
Hablante 16 74.5% 68.6% 17.6% 9.8%
Hablante 17] 70.6% 72.5% 7.8% 3.9%
Hablante 18] 82.3% 76.5% 35.3% 27.5%
Hablante 19] 74.5% 68.6% 9.8% 3.9%
Hablante 20| 78.4% 70.6% 41.2% 33.3%
Promedio 78.7% 74.7% 27.0% 19.0%

6.5 Discusion de los resultados

En la tabla 6.1 se pueden observar los resultados promedio arrojados en cada escenario.
El escenario 1, como se menciond previamente, sirve como punto referencia para el
analisis del resto de escenarios. En este, se valida si el reconocedor sin ninguna
modificacion sirve como un reconocedor de propdsito general, es decir, como un
reconocedor de un gran nimero de palabras y que funcione independientemente del

hablante.

Los resultados obtenidos en este escenario demuestran que es posible usar el
sistema como un reconocedor de propoésito general, contando con un WER de 37%, una
cifra suficiente para el buen funcionamiento de un reconocedor de voz (Johnson et al.,
1999).
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Con este punto de referencia, se proceden a analizar los resultados del resto de
escenarios. El objetivo es que en el escenario 5, luego de aplicar la reduccion del

vocabulario y la adaptacion al usuario, se tenga el menor WER de todos los escenarios.

En el escenario 2 se prueban las 20 frases en todo el universo de palabras del
escenario 1 (53169) y sin ninguna clase de adaptacion concluyendo que el reconocedor
sin ninguna clase de adaptacion es practicamente inGtil, pues cuenta con un porcentaje
demasiado alto de error (78.7%). La reduccion de la cantidad de palabras a reconocer
disminuy6 enormemente el porcentaje de error, logrando un 27% como se puede observar

en el escenario 4.

Finalmente, la adaptacién del modelo acustico disminuy6 el WER en 4% en el
escenario 3 respecto al escenario 2 y 8% en el escenario 5 respecto al escenario 4. La
disminucion luego de este proceso se situd en el rango recomendado de alrededor del
10%, por lo que estos valores son adecuados (Carnegie Mellon University, 2016). Gracias
a la reduccion del diccionario y a la adaptacion del modelo acustico, se logra conseguir
el menor WER de todos en el escenario 5 (19%), siendo este menor al 30%, consiguiendo
asi un reconocedor con un buen funcionamiento (Johnson et al., 1999). Analizando el
detalle de tabla 6.2, se observa que 17 de 20 casos cumplieron con un WER menor a 30%,
Ilegando inclusive a tener un caso con un WER de 3.9%. Con estos resultados, se

demostro que el reconocedor es perfectamente viable para su uso.

6.6 Comparativa
6.6.1 Comparativa de costes

Uno de los objetivos especificos del presente trabajo es obtener el menor costo posible.
El bajo costo, logrado gracias al uso de software que no requiere licencia como Sphinx,
Java o Arduino, y la posibilidad de uso del reconocedor sin necesidad de internet son las
principales diferencias respecto a otros reconocedores en el mercado.

La comparativa de costos se enfoc6 en el reconocedor en si, ya sea fuera de linea
u online. Esto quiere decir que el costo analizado es el del dispositivo en el que funcionara
el sistema mas el precio del uso por el reconocedor (en caso aplique). Siempre se eligi6
el dispositivo mas barato sobre el que puede funcionar el reconocedor. Todos los costos

presentados utilizan como referencia el precio oficial de Estados Unidos, pues el costo
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en Per0 es variable de acuerdo con el proveedor y al momento. En el caso del WER, se
utilizaron los ultimos datos oficiales publicados, en caso este dato se encuentre

disponible.

Los aparatos extras que conforman el entorno domotico (luces, termostato, entre
otros) no fueron considerados para la comparativa de precios, debido a que el uso de estos
dependerd completamente del ambiente en el que serd instalada la solucién. Si se
consideré como un apartado independiente la compatibilidad con otros dispositivos, ya
que, a mayor compatibilidad, mayor cantidad de opciones por elegir y, por lo tanto, mayor

libertad al momento de elegir entre distintos precios (Pham-Huu et al., 2015).
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Tabla 6.3

Comparativa de costes de reconocedores.
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Fuentes: Carnegie Mellon University (2020); Kawahara et al., 2000; AT&T Natural Voices SDK, 2020;
AVS Frequently Asked Questions, 2020; Cloud Text-to-Speech, 2020; Developer Cortana, 2020; Products:

Raspberry Pi, 2020; Watson Speech to Text, 2020; HomePod: Apple, 2020
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En la comparativa se observan los distintos rangos de precio, desde los $35 hasta
los $299 de la alternativa de Apple. La solucion desarrollada se encuentra entre las mas
baratas; tanto por el precio del dispositivo como por la posibilidad de conectarse con
cualquier dispositivo sin la necesidad de que este esté especificamente disefiado para la
solucion. Con esto, se abre un amplio abanico de posibilidades para la eleccion de los
dispositivos, pudiendo elegir opciones mas econdmicas. Este bajo precio solo es igualado

por Julius y por Cortana, la alternativa de Microsoft.

6.6.2 Comparativa de funcionalidad

En esta seccidn se han comparado las mismas alternativas analizadas en la comparativa

anterior, pero a nivel de funcionalidad. Se evallan los siguientes aspectos:

e Compatibilidad con el espafiol latino: Se menciona si es compatible 0 no con
el espafiol nativo y si este soporte es nativo o se requiere algin proceso de

adaptacion.

e Funcionamiento: Se menciona el modelo estadistico sobre el cual esta

construido el reconocedor.

e Domdtica: Se menciona si puede ser usado para domética y qué se necesita

para esa compatibilidad.

e Dependiente de internet: Se menciona si requiere 0 no internet para su

funcionamiento.
e Otros: Se mencionan otros aspectos a considerar.

e WER: Se menciona el porcentaje de error del reconocedor si este esta

disponible.
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Tabla 6.4

Comparativa funcional de reconocedores.
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Lo primero a analizar en la comparativa es si la alternativa presenta soporte en espafiol
latino. La gran mayoria de propuestas soportan el idioma, con las excepciones de Alexa

de Amazon y Cortana de Microsoft.

En el funcionamiento solo hay dos alternativas: modelos ocultos de Markov y
redes neuronales profundas. El impacto que tiene esta eleccion esta en la dependencia de

internet, notandose que cuando se usan HMM el uso de internet no es necesario.

Respecto a la posibilidad de uso en domotica, todas las alternativas son
compatibles, ya sea de manera nativa o mediante adaptacion.

En el analisis del WER se observa que la solucién propuesta tiene el porcentaje
de error més alto dentro de las alternativas que mencionan este dato; sin embargo, el

porcentaje logrado es valido para el correcto funcionamiento del reconocedor.

Finalmente, se puede observar que ninguna alternativa, salvo Julius, presenta una
propuesta parecida. La desventaja de Julius esta en que la adaptacion al espafiol es una
tarea mucho mas complicada que en CMUSphinx debido a la falta de recursos y
documentacion. Ademas, las alternativas que cuentan con ciertas ventajas como un WER
menor, presentan otras desventajas como la obligatoriedad de internet para su uso o un

mayor costo como se desprende de la comparativa anterior.

En conclusién, la solucion desarrollada presenta unas caracteristicas Unicas,
siendo Julius la Unica alternativa viable, pero que cuenta con graves desventajas como se
menciono en el parrafo anterior. Esto no quiere decir que el reconocedor desarrollado sea
superior al resto de propuestas actuales, sino que cubre un espacio Unico que la

competencia no contempla.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Se demostré que es posible crear un reconocedor de comandos de voz basado en modelos
ocultos de Markov, el cual logr6 un porcentaje de error de 19% en el escenario 5 luego
de aplicar todas las mejoras (reduccién del vocabulario y adaptacion al usuario). Esta
cifra es aceptable para que el reconocedor pueda ser utilizado en aplicaciones reales segln
Johnson et al. (1999). Ademas, con el objetivo de apoyar a personas con discapacidad
fisica, se simul6 su uso en un sistema domoético minimo que simulaba la realizacién de

acciones automatizadas en el hogar.

Otro aspecto importante es el cumplimiento del objetivo de implementar un
sistema de reconocimiento de voz sobre plataformas de libre acceso como Java y
Arduino, logrando asi un bajo costo, lo que permite tener un sistema de control por voz

accesible.

Asi mismo, la solucidn propuesta abarca un segmento al que no se le presta mucha
atencion, el uso de los sistemas de reconocimiento de voz para apoyar a personas con
discapacidad. Con el valor agregado de la no necesidad de internet y el uso de espariol

latino como idioma de reconocimiento.

El porcentaje de error obtenido en las pruebas evidencio la viabilidad del sistema,
a pesar de ser mayor a la de otros sistemas como se pudo observar en la tabla 6.4. Sin
embargo, continla estando dentro del rango aceptable para los sistemas de
reconocimiento de voz. Ademas, el sistema cuenta con otras ventajas como el bajo costo

y mayor seguridad anteriormente mencionados.

Por altimo, a pesar de que la propuesta esta disefiada para apoyar a personas con
discapacidad fisica; con los ajustes necesarios, podria utilizarse para otros propositos
como dictado automatico de textos, aplicaciones de seguridad, entre otros. Para generar
una nueva solucion que use lo aplicado en este trabajo, es necesario primero analizar cuél
es el objetivo y en base a ello determinar los requisitos. Estos requisitos pueden variar de
acuerdo con la complejidad de la solucién y a qué tanto se deba modificar la solucién

propuesta en este trabajo. Por ejemplo, para crear un software para el dictado automatico
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de textos se requiere mucha mas data para entrenar al modelo y ampliar las capacidades
del reconocedor. En conclusion, la solucién puede adaptarse para otros usos con una

complejidad que depende del objetivo.
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ANEXO 1: Materiales utilizados para la demostracion

100



ANEXO 2: Led rojo encendido luego del comando ‘Abrir

cortinas’
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ANEXO 3: Led amarillo encendido luego del comando ‘Luz

amarilla’
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