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RESUMEN

Hoy por hoy, existen muchas formas para establecer una comunicacién, que
permita crear lazos de contacto entre personas de una sociedad o permita
realizar una interfaz para la interaccion hombre-maquina. Dichas técnicas han
sido consecuencia de la evolucion tecnoldgica desencadenada por un mundo
futurista y que quiere ser globalizado. Una de estas técnicas desarrolladas, es
el reconocimiento del habla subvocal o lenguaje silencioso, que permite
analizar las senales provenientes del aparato fonador sin la necesidad de la
reproduccion de sonidos o pronunciacion de palabras.

Este trabajo consiste en el desarrollo de un sistema de reconocimiento de
habla subvocal utilizando la técnica NAM, a partir de un esquema Yy prototipo
propuesto con un Sistema de Adquisicion de Datos (SAD), y un algoritmo para
analizar y relacionar las sefiales de lenguaje silencioso y las palabras
pronunciadas, a partir de los conceptos de filtros digitales, la Transformada
Discreta de Fourier (DFT), la Transformada Réapida de Fourier (FFT) y técnicas
de discriminacién con Inteligencia Artificial, para luego presentar los resultados
obtenidos a partir de unos fonemas del idioma espaiiol.

ABSTRACT

Today, there are many ways to communicate, creating bonds that allow contact
between people in a society or permit an interface for human-machine
interaction. Such techniqgues have been the result of technological
developments triggered by a futuristic world and want to be globalized. One of
these developed techniques is the recognition of subvocal speech or silent
language, to analyze the signals from the vocal apparatus without the need for
reproducing sound or pronouncing words.

This work involves the development of a subvocal speech recognition using
NAM from a prototype scheme and proposed a Data Acquisition System (SAD),
and an algorithm to analyze and relate the silent language signs and spoken
words, from the concepts of digital filters, the Discrete Fourier Transform (DFT),
Fast Fourier Transform (FFT) and discrimination techniques with Artificial
Intelligence and to present the results obtained from a phoneme the Spanish
language.



INTRODUCCION

La comunicacidbn es una caracteristica propia de los seres vivientes, que
aparece con la necesidad de que ellos necesitan relacionarse con otros seres y
también permite interactuar con el medio en el que los rodea. Los seres
humanos, como organismos racionales que son, utilizan la comunicacion para
poder expresar sus ideas, dar instrucciones, transmitir y recibir informacion,
exponer su conocimiento y hablar, entre otros. Una forma de comunicacion del
hombre, es a través de la voz, el cual, a través del aparato fonador vocaliza
sonidos que pueden ser escuchados e interpretados por las otras personas que
participan en el proceso de la comunicacion (Berlo, 1999).

Para que pueda existir comunicaciéon utilizando el habla, se deben cumplir
algunos requerimientos, que no en todo momento se dan, debido a que existen
circunstancias en donde las personas han perdido parcial o absolutamente el
habla, causada por la pérdida de algunas propiedades del aparato fonador y en
lugares donde los ambientes son muy ruidosos o donde las sefiales de habla
no pueden ser transmitidas. Es en estos ambientes en los cuales se hace
necesario recurrir a nuevas interfaces que sustituyan la forma de comunicacion,
a partir de una alternativa de reciente interés, como lo es el habla subvocal o
lenguaje silencioso.

A partir del concepto de lenguaje silencioso, se han desarrollado muchas
técnicas para captar este tipo de sefales y procesarlas, cada una con sus
ventajas y desventajas con respecto a las otras, pero que ha ayudado a la
resolucion de los problemas anteriormente descritos y al desarrollo de
diferentes tecnologias, que en futuro permita realizar la comunicacién entre el
hombre y la maquina.
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JUSTIFICACION

Dentro de un concepto meédico, existen muchas enfermedades que afectan el
aparato fonador como consecuencia de enfermedades del sistema nervioso,
lesiones o tumores cerebrales que pueden dejar al paciente con la pérdida
parcial o absoluta del habla. La importancia de este proyecto radica, en que a
partir del reconocimiento de las sefales obtenidas por un dispositivo electronico
y sistema de adquisicién de datos, producidas por vibraciones de las cuerdas
vocales en la garganta, ayude a que estas personas puedan volver a
pronunciar palabras, permitiendo nuevamente establecer el dialogo entre las
personas de forma oral. Con el desarrollo de este proyecto también se quiere
favorecer la rehabilitacion de los pacientes hasta que alcancen resultados
considerables en la recuperacion del habla.

Con el desarrollo de esta técnica, también se busca elaborar una nueva interfaz
que pueda realizar la interaccion entre hombre y maquina, para que de esta
forma se pueda programar aplicaciones donde solamente sea necesario dar
ordenes al dispositivo con los ruidos producidos por las cuerdas.

Otro beneficio del reconocimiento del habla subvocal es que facilita el proceso
de comunicacion, sin la necesidad de gesticular movimiento alguno de la boca,
es decir, con el desarrollo del proyecto se busca que las personas puedan
pronunciar palabras en ambientes ruidosos, bajando los niveles de ruido del
lugar, o en lugares donde los sonidos no puedan ser transmitidos, como es el
caso del agua. Se quiere que la comunicacion no se vea afectada por las
condiciones geograficas o por interferencias de ruido, entre otras.

12



OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Realizar el reconocimiento de patrones del habla subvocal utilizando algoritmos
evolutivos para el lenguaje castellano, para cinco palabras.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

+ Implementar un sistema de adquisicion de datos, para obtener las
sefales producidas en el aparato fonador.

+ Analizar e implementar los circuitos acondicionadores necesarios para el
buen funcionamiento de los sintetizadores.

+ Implementar la programacion de los algoritmos que discrimen 5 palabras
del alfabeto espafiol.

13



ALCANCE

Con la realizacion de este proyecto se realiza un avance en la investigacion de
la recoleccidn de informacion de las sefales de habla subvocal, aportando a las
investigaciones que se han desarrollado en el Grupo de Aplicaciones Virtuales
(GAV), sobre el uso del lenguaje silencioso como forma de comunicacion y
reconocimiento de los sonidos.

Este sistema estd en capacidad de realizar la adquisicion de las sefiales y
luego discriminacion e identificacidon de cinco fonemas del idioma espafiol,
basado en las sefiales obtenidas, a partir de la no pronunciacion de palabras
en el aparto fonador.

El presente documento estd compuesto con el marco tedrico que explica todos
los conceptos necesarios Yy los desarrollos que se han realizado con la técnica
de reconocimiento de sefales de habla subvocal, el desarrollo del proyecto
dividido en 5 teméticas diferentes que son la interfaz gréfica, adquisicién de
datos, disefio de filtros, planteamiento de la FFT y de la red neuronal,
conclusiones y finalmente recomendaciones.
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1. MARCO TEORICO

En este capitulo, se hara una explicacion del significado del lenguaje silencioso
o habla subvocal, de los diferentes métodos y técnicas desarrollados para la
obtencion, discriminacién y reconocimiento de las sefiales de habla subvocal,
de la voz y como se produce, de los métodos para obtener la FFT y sobre
inteligencia artificial.

1.1. LAS CUERDAS VOCALES Y LA PRODUCCION DE LA VOZ

El aparato fonador es el encargado de la produccion de la voz humana, a partir
del flujo de corrientes de aire provenientes de los pulmones hacia el exterior,
convirtiéndolos en sonidos. Estd compuesto por tres partes principalmente. La
primera es la cavidad infraglética, la segunda es la cavidad laringea o glética y
la tercera las cavidades supragléticas. Dentro de la cavidad glotica estan las
cuerdas vocales que son una serie de pliegues que vibran con el aire
produciendo sonidos (Vera Antolinez, 2013). En la figura 1, se observa en
detalle las partes del aparato fonador.

Figura 1. Anatomia de las cuerdas vocales

CUERDA VOCAL
EPIGLOTIS

TRAQUEA
VESTIBULO DE LA LARINGE

APOFISIS VOCAL DEL
CARTILAGO ARITENOIDE

TUBERCULO CUNEIFORME

PLIEGUE E INCISURA

INTERARITENOIDEA TUBERCULO CORNICULADO

VESTIBULO DE LA LARINGE
PLIEGUE

ARITENOEPIGLOTICO

APOFISIS VOCAL DEL
CARTILAGO ARITENOIDE

Tomado de (Vera Antolinez, 2013) para la construccién de conceptos
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Cuando se respira, el aire contenido en los pulmones sale de la caja toracica
llegando hasta la laringe, donde las dos cuerdas vocales producen la fonacion.
Para la produccion de los sonidos, se utiliza tres mecanismos diferentes. El
primero es por la vibracion de las cuerdas que produce los sonidos tonales, el
segundo es por la interrupcion parcial o total del flujo de aire, dando lugar a
sonidos sordos y el tercero es por la combinacidn de los dos anteriores.

El sonido producido pasa por una etapa de amplificacion en los resonadores
nasal, bucal y faringeo, aumentando la frecuencia de ciertos sonidos Yy
desvalorizando otros. Finalmente, a la salida de los resonadores, los sonidos
pasan por los articuladores como la boca, la lengua, el paladar y los labios que
convierten dichas vibraciones en sonidos de habla como los fonemas, silabas y
palabras.

1.2. TECNICAS PARA EL RECONOCIMIENTO HABLA SUBVOCAL

Para empezar a hablar sobre las distintas técnicas que se han desarrollado
para el reconocimiento de habla subvocal, es necesario como tal un significado
de lo que es habla subvocal. John Watson en el afio 1913, a partir del
desarrollo de su doctrina conductista, describio el habla subvocal como la
forma de hablar consigo mismo, a partir de los habitos aprendidos en el
momento de desarrollar su capacidad de lenguaje, implicando al cerebro para
que envie las sefales para realizar los movimientos musculares de las cuerdas
vocales, laringe y lengua para la produccion de voz (Gonzalez Garcia, 1993). El
cientifico de la NASA, Chuck Jorgensen, en el desarrollo de sus
investigaciones, definié el habla subvocal como el proceso donde una persona
piensa en frases o palabras que quieren ser dichas, pero que las sefales
enviadas por parte del cerebro, no solo implica un movimiento de las cuerdas
vocales, sino también movimientos faciales en el caso de que solamente se
gesticule la pronunciacion de las palabras (Jorgensen, 2004).

Para captar las seflales de habla subvocal se han desarrollado muchas
técnicas, cada una diferente con respecto a los métodos de aplicacion y su uso.
En esta parte del trabajo se hace una pequeiia explicacion de algunas de las
técnicas desarrolladas y mas relevantes hasta el dia de hoy.

16



1.2.1. Uso de sensores tipo “Electromagnetic articulography”

Los sensores de “Electromagnetic articulography” (EMMA) permiten monitorear
los movimientos de coarticulacion producidos, cuando se pronuncia una
palabra. Consiste en tomar las sefiales a partir de una variacion del campo
magneético de las bobinas de los sensores ubicados como se muestra en la
figura 2, generando los puntos necesarios para realizar una trayectoria de los
movimientos de la boca, la lengua y la cara. Estos datos son tomados,
procesados y a partir de algoritmos son utilizados para reconocer la palabra
mencionada (Hoole , y otros, 1997) e igualmente se han utilizado para generar
modelos virtuales de los movimientos faciales (Athanassios, y otros, 2009).

Figura 2. Posicion de los sensores EMMA

—

[ EMA Coils in the MOCHA ‘

(\ .
The unlabeled coils \ \—7| .\
Tomado de (Athanassios, y otros, 2009) para la construccion de conceptos

Entre los inconvenientes encontrados con esta técnica, se evidencia
principalmente, una sensibilidad alta debida a la variacibn de campos
magneéticos producidos por otros equipos y que interfieren en el sensado de las
sefales.

1.2.2. Reconocimiento de habla a partir de “surface EMG”

Otra técnica desarrollada para el reconocimiento es “surface EMG” (sEMG), el
cual permite recolectar informacién de los musculos involucrados en el proceso
de produccion de la voz, a partir de sefales electromiograficas. Los electrodos
son ubicados en el cuello y la cara, para discriminar diferentes tipos de habla
como el vocalizado, el silencioso y el pensado. Se han presentado trabajos
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como los que se presentan en (Meltzner, y otros, 2008), que a partir de la
ubicacion 11 sensores, se hizo la identificacion de palabras en inglés, como se
muestra en la figura 3.

Figura 3. Prueba de reconocimiento por sEMG.

— — -
— — -~ Y — ——
~ N o~

N
v/

[e] .B'(ommd'

® [

& x
’_:-—_*_5:.‘*: T
‘T.“‘ aw K| r—

Tomado de (Meltzner, y otros, 2008) para la construccién de conceptos

Adicional a este método, se han implementado interfaces para el
reconocimiento de voz como “Hidden Markov Model” (HMM), permitiendo un
modelo de para el método de entrenamiento para el reconocimiento de
palabras del idioma mandarin, con alto porcentaje de acierto (Lee, 2008).
Organizaciones como la NASA, han implementado esta técnica para fines
investigativos, permitiendo desarrollar el control de una interfaz de navegador
WEB, que reconoce 17 vocales, 23 consonantes y los 10 digitos en inglés,
implementando una red neuronal como estrategia de clasificacién (Jorgensen ,
y otros, 2004). Otro trabajo investigativo de la NASA permitié el reconocimiento
de 15 palabras inglesas en condiciones con un nivel alto de ruido para controlar
una plataforma robética (Jorgensen, y otros, 2005).

1.2.3. Reconocimiento del habla subvocal a partir del murmuro no
audible

Otra de las técnicas en desarrollarse ha sido el reconocimiento de habla
subvocal a partir del murmuro no audible (NAM) (Nakajima , y otros, 2003),
18



propuesta por Yoshikata Nakajima en el afio 2003. Utiliza un micréfono
colocado en la campana de un estetoscopio, tomando los sonidos producidos
por la vibracién de las cuerdas vocales y que son transmitidos por el tejido
blando de la cabeza (Toda, y otros, 2009). Las primeras investigaciones
obtenidas en el desarrollo de ese trabajo, arrojaron un porcentaje de
aceptacion del 81,5%, implementando palabras solamente del idioma japonés.

Durante el afio 2010, se realizaron nuevos trabajos con esta técnica para que
adicionalmente de las palabras, también reconociera fonemas del idioma
japonés (Heracleous, y otros, 2010), lo que puso al descubierto que debido al
reducido espacio espectral obtenido en el lenguaje silencioso sensado por
NAM, la distancia entre las palabras y entre los fonemas con respecto a la
pronunciaciéon de las palabras, aplicando un modelo estadistico para el
reconocimiento de las palabras como lo es HMM, también es reducido,
conllevando a que el porcentaje de aceptacion sea bajo. Para mejorar este
método de reconocimiento de habla subvocal, se adiciono el reconocimiento de
los movimientos faciales de los hablantes, mejorando la eficiencia en un 10%.

1.2.4. Otras técnicas para el reconocimiento de habla subvocal

A parte de las técnicas anteriormente descritas, existen otras técnicas como la
implementacion de secuencias de imagenes de la lengua y de los labios y
luego hacer la sincronizacion del tracto vocal utilizando ultrasonido (US)
(Denby, y otros, 2004), el uso de un sensor fisiolégico (PMIC), el cual captura
las vibraciones producidas por el habla por medio del contacto con la piel entre
el cartilago cricoides y el cartilago tiroides ubicados en la laringe (Patil, y otros,
2010), el empleo de sefiales electroencefélicas (EEG) que con el sensado de
16 canales distintos conectados a una interfaz, reconoce las palabras con el
simple hecho de pensarlas (Porbadnigk, y otros, 2009) y finalmente, la
interpretacion de sefiales a partir de una interfaz entre el cerebro y el
computador (BCI), que logra predecir la informacién del proceso de habla con
solamente trabajar e interpretar la actividad de las neuronas que trabajan en el
proceso de la voz (Brumberg, y otros, 2010).

1.3. FILTROS DIGITALES DE BUTTERWORTH

Un filtro es un dispositivo que permite discriminar caracteristicas y atributos que
posea un objeto, eliminando las que no son necesarias, cuando se pasa dicho
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elemento a través de él (Proakis, y otros, 1996). Acorde a esto, un filtro digital
discrimina dichos atributos pero a elementos que se encuentran en tiempo
discreto. La funcion de transferencia y el valor en magnitud de la respuesta en
frecuencia del filtro, est&4 dada por las ecuaciones (1) y (2) respectivamente.

H(z) = m (1)

Py _ P(z—zcos0) (2)
Q(x) Q (%—%cos w)

(/)| =

Existen métodos diferentes para lograr un disefio 6ptimo de un filtro digital,
pero en este trabajo se estudi6 y se implementaron filtros digitales de
Butterworth, debido a las caracteristicas que posee, como se describen en
(Jagtap, y otros, 2012), entre las que se pueden destacar, la eliminacion de
riple en la banda de paso y la ganancia a la frecuencia de corte es constante (-
3 dB).

F ) = (1 —x) (R(x) + cT(x))
(@ =) (R() + cT(x))} (3)

o 4(1 — x)"R(xo) — tn{(1 — x)"R(x)}(x0)
i1 - x)LT(x)}(xo —4(1 - xo)LT(xo))

(4)

Para el disefio del filtro digital de Butterworth, se ha tomado en cuenta las
investigaciones y las férmulas que se muestran en (Selesnick, y otros, 1998),
donde simplificaron el disefio de los filtros pasabandas y pasabajas en las
ecuaciones (3) y (4), sabiendo que L es el numero de ceros cuando z = —1 , M
es el numero de ceros que contribuyen al pasabandas, N el numero total de
polos, w, es la frecuencia a la magnitud media, x, es la simplificacion de la

.01 .. . . .
expresion ~ (1 — coswy), Ty €s la notacion para el truncamiento polinomial, R(x)

y T(X) son dos polinomios auxiliares contempladas en (Selesnick, y otros, 1998)
y c es un parametro libre que es escogido para ubicar con precision la banda
de transicion.
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1.4. TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER (FFT)

La Transformada Rapida de Fourier (FFT) es un algoritmo rapido y eficiente
que permite calcular la Transformada Discreta de Fourier (DFT) de una sefal
muestreada en el tiempo, para hallar su correspondencia en términos de la
frecuencia. La DFT esta definida por las ecuaciones (5) y (6), donde X(k) son
las muestras de la sefial en el dominio del tiempo, x(n) son las muestras de la
sefial en el dominio de la frecuencia, Wy es la raiz n-ésima de la unidad o
factor de giro y N es la cantidad de muestras de la sefal (Kung Lu, y otros,
2002).

N-1

X(k):Zx(n)W,ck ,k=01,..,N—1 (5)

n=0

Wy=e N (6)

Entrada A

Salida A

Entrada B Salida B
N /
N
. A
N\ /
N
\ P
x(0) f— X(0)
x(4) p— X(4)
x(2) | X(1)
x(6) X(5)
x(1) X(2)
x(5) X(6)
X(3) \ L X@3)
x(7) — X(7)

Elaborado por el autor para la construccion de conceptos

Para realizar el algoritmo de la FFT, los valores se distribuyen en estilo
mariposa, organizandolos en un esquema como se muestra en la figura 4, para
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luego implementar las ecuaciones que se observa en cada bloque. Este estilo
es muy utilizado debido a la velocidad a la que trabaja y la facilidad con que se
programa.

1.5. SISTEMA DE ADQUISICION DE DATOS (SAD)

El sistema de adquisicion de datos (SAD) es un conjunto de elementos
electrénicos, que trabajando como una interfaz entre sistemas, permite la
entrada de informacion para luego ser procesada y presentada o enviada a un
ordenador (Pallas Areny, 1993).

Lo que se quiere con el SAD es medir un fendmeno eléctrico o fisico como
voltaje, temperatura, corriente y presion, entre otros, utilizando un transductor
para que luego de ser acondicionada la sefial sensada, pueda ser digitalizada
por un conversor A/D a partir de una referencia y después sea enviada y
presentada por una interfaz de usuario. El esquema del SAD se puede en la
figura 5.

Figura 5. Esquema del Sistema de Adquisicion de Datos (SAD)

Presentacion de 13 Sefal
senal digitalizada

Transductory
acondicionamiento

Conversor AD

Sefal Fisica

Elaborado por el autor para la construccion de conceptos

1.6. RED NEURONAL DE REGRESION GENERALIZADA

Para empezar, una neurona artificial es un elemento que posee un nivel de
activacion que cambia a partir de una funcion que depende de las sefiales que
reciben, esta funcion recibe el nombre de funcion de activacion. Este valor de
activacion depende de las entradas recibidas y de los valores sinapticos. En la
figura 6 se encuentra el esquema de funcionamiento de una neurona artificial,
en donde un conjunto de entradas X son introducidas a la neurona y se
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multiplica por un valor de peso asociado a cada una W. Las sefiales se suman
antes de pasar a la salida y pasan por la funcién de activacion de la neurona
(Isasi, y otros, 2008).

Figura 6. Estructura de una neurona artificial

Entradas Salidas

Tomada de (Isasi, y otros, 2008) para la construccion de conceptos

Una clase de redes de neuronas artificiales es la red neuronal de regresion
generalizada que pertenece al rango de las redes neuronales probabilisticas. Al
igual que las redes artificiales normales, esta red esta conformada por dos
capas, la primera con una funcién de activacion de base radial (que puede ser
una funcién Gaussiana) y la segunda posee una funcién de activacién lineal.
Una de las principales aplicaciones de este tipo de redes es la aproximaciéon a
funciones (Specht, 1991).

Para realizar el entrenamiento de esta red, se hace a partir de la funcién de la
distribucién Normal, que se puede observar en las ecuaciones (7) y (8). Cada
valor de las muestras X;, es usado como elemento de entrenamiento con la

funcién de distribucion.

) D?
Y exp (— T“2>

Y(X) =
D? (7)
2i=1exp (‘ 2612)
D? = (X — x1)" (X — X (8)

Donde D; es la distancia entre la muestra de entrenamiento y el punto de

prediccion, representando cada muestra del entrenamiento en una posicion

predictiva, o es el grado de variacion de los valores y Y es el valor de las
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salidas de las muestras del entrenamiento. En la figura 7, se observa un
esquema detallado del proceso de GRNN.

A diferencia de las redes convencionales, el entrenamiento de este tipo de red
es mucho mas rpido y puede utilizar menor cantidad de neuronas con
respecto a las otras, los estimadores son enlazados por el minimo y méximo de
las observaciones, generando un mapeo mas rapido de los puntos.

Figura 7. Esquema de GRNN

Pattern
Units

Summation
Units

L.

A
¥ 10 K

Output
Units

A
Y(X) Y

Tomada de (Specht, 1991) para la construccion de conceptos
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2. DESARROLLO DEL TRABAJO

En este capitulo del trabajo, se hara la explicacién detallada del proceso para la
recoleccion, filtrado y discriminacion de las sefiales de habla subvocal,
proponiendo un prototipo para el Sistema de Adquisicion de Datos (SAD), el
disefio de filtros digitales de Butterworth, la implementacion de la FFT Mariposa
de 8 puntos y de una red neuronal de regresidon generalizada para la
discriminacion de los fonemas.

2.1. INTERFAZ GRAFICA DEL PROGRAMA

Para el reconocimiento del habla subvocal, se realiz6 una interfaz grafica
utilizando la herramienta GUIDE de Matlab®, como la que se puede ver en la
figura 8, que permite controlar cada uno de los pasos necesarios para la
adquisicién y discriminacion de habla subvocal. La interfaz estd compuesta en
tres paneles principalmente. El primero permite controlar las caracteriticas de la
comunicacién entre SAD y el computador, los tiempos de adquisicién de datos
y la forma en que se requiere muestrear la sefial. El segundo panel controla la
etapa de filtrado de la sefal, los factores de escala de las sefales y realiza la
FFT. El dltimo panel muestra los resultados obtenidos en los paneles
anteriores. Este programa también tiene la opcion para detectar las sefiales de
la voz y relacionarlas con las sefiales de lenguaje silencioso.

Figura 8. Interfaz elaborada para el reconocimiento de habla subvocal

[ B Reconocimiento_de_habla_subvocal_NAM o
Adquisicién de datos  FFT  Resultados ~
Reconocimiento de habla subvocal implementando FFT
Comunicaciin Reconocimiento de habia subvocal implementando FFT
Puerto de comunicacion
PATRLE .
\gﬂ“k F‘Ml{, & \
BaudRate e 23 Interfaz para el reconocimiento
de habla subvocal
Frecuencia de muestreo implementando la tecnica ‘
¥ ) NAM y FFT
Duracién de muestreo (ms) v Q
v A ‘
‘ v Germén Dario Buitrago Salazar ‘
G - Dario Amaya Hurtado
Q p Olga Lucia Ramos Sandoval
Desconectado A & \
Sac w Universidad Militar Nueva Granada |
Facultad de Ingenieria
LINIVERSIDAD MILITAR Programa de Ingenieria en Mecatrénica \
N G Grupo de Investigacion GAV ‘

Elaborada por el autor
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Esta interfaz brinda la posibilidad de ser instalada en cualquier computador que
trabaje bajo el sistema operativo Windows. El programa brinda la posibilidad de
detectar los errores y mostrarle al usuario los pasos para realizar cada tarea.

2.2. ADQUISICION DE DATOS

La primera fase para la recoleccion de las sefiales de habla subvocal es
escoger la técnica y el sensor necesario. El proyecto trabajé con una de las
dltimas técnicas que se ha desarrollad como es la discriminacion de habla
subvocal a partir del Murmuro No Audible (NAM). Para sensar las sefiales de
lenguaje silencioso por esta técnica, se utiliz6 un micréfono NAM, compuesto
por la campana y la membrana de un estetoscopio y un Micréfono Electrec. La
campana se llen6 de una sustancia polimérica, como lo es el caucho siliconado
y el microfono se le adapté a la campana con un acople mecanizado en
aluminio.

Figura 9. Disefio CAD del micro6fono NAM

Elaborada por el autor

En la figura 9 se puede observar el disefio CAD de la campana con el acople y
en la figura 10 se detalla el microfono NAM realizando un corte transversal
sobre el dispositivo que permite observar la ubicacion del micréfono Electrec y
la cavidad que se rellend. El propésito de llenar la cavidad con el caucho es
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aislar la sefal de los ruidos ambientales y de los producidos por el mismo
cuerpo humano. Igualmente, la sensibilidad del micr6fono mejora, debido a que
el disefio de la campana amplifica las sefales del rango del habla subvocal.

Figura 10. Corte transversal y detallado del micr6fono NAM
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Elaborada por el autor

A partir de los trabajos desarrollados y descritos anteriormente (Nakajima , y
otros, 2003) (Toda, y otros, 2009), la mejor ubicacion para sensar las sefiales
en la parte de abajo y anterior de la oreja. En este lugar, el tejido muscular es
mas blando con respecto a otros lugares de la cabeza y por ende existe una
mejor percepcion de las sefiales producidas por las vibraciones del aire. En la
figura 11, se puede observar la ubicaciéon del micr6fono NAM.

La frecuencia de voz humana oscila entre los 50 y 3800 Hz (Gold, 2011), por lo
tanto es necesario configurar el SAD para que pueda tomar sefales
comprendidas en ese rango. A partir del teorema de Nyquist-Shannon que
relaciona la frecuencia de muestreo y la frecuencia maxima de la sefial (Gold,
2011), se toma una frecuencia de muestreo de 8000 Hz. Para el muestreo de la
sefal del SAD, se utiliza la tarjeta STM32F407VG, que permite trabajar tiempos
de muestreo y de procesamiento rapidos y tiene una gran ventaja con respecto
a la facilidad de programacién. Para garantizar que se cumpla dicho tiempo de
muestreo, se programa uno de los Timers del dispositivo para que se desborde
cada 125 us, igualmente durante este tiempo la sefial pasa por un filtro digital,
del cual se hablard mas adelante, programado en la tarjeta y se transmite al
computador. El protocolo de comunicaciéon entre el SAD y el computador es
serial, a pesar de que la tarjeta posee mas protocolos pero debido a que tanto
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el programador como el compilador utilizado (MikroC for ARM) no tiene
activadas las otras librerias de los moédulos de comunicacion.

Figura 11. Ubicacion y funcionamiento del micréfono NAM
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Elaborada por el autor

Para escoger la resolucion del conversor A/D, se tiene en cuenta el formato por
el cual se enviaran las sefiales al computador. La resolucion del conversor es
11.76 mV, hallada a partir de la relacion de los voltajes de referencia del
conversor como la cantidad de bits que tendra en valor de la sefial. En la figura
12 se observa el esquema resumido para la obtencién de las sefiales y la
transmision del valor binarizado a la interfaz.

VR€f+_VR€f—_ 3 (9)

Resolucion = oNo. bits — 1 — 28— 1 =11.76 mV
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Figura 12. Esquema del proceso de SAD
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Elaborada por el autor

2.3. DISENO DE FILTROS

Para eliminar aquella informacion que no se necesita que se encuentra en la
sefal, es necesario implementar una etapa de filtros que permita discriminar las
caracteristicas que se necesitan y eliminar aquella informaciébn que es
solamente ruido. Para eso, se implementaron dos filtros, uno programado
dentro de SAD y el segundo implementado dentro de la interfaz grafica que
controla el proceso.

Para el disefio del primer filtro, se escogié un filtro de Butterworth tipo
pasabajos de segundo orden con una frecuencia de corte de 3800 Hz, con el
fin de eliminar el ruido de la sefial. A partir de las formulas presentadas en las
ecuaciones (3) y (4), se obtuvo la funcion de transferencia del filtro y
posteriormente se pasa de la transformada Z a la ecuacién en diferencia.
Dichas expresiones se presentan en las ecuaciones (10) y (11)
respectivamente.

V,(2) z2+2z+1
Vi(z) ~ z2 + 1.77863z + 0.800802 (10)

V,[k] = Vi[k] + 2V;[k — 1] + V;[k — 2] — 1.77863 V, [k — 1]

—0.800802 V, [k — 2] (11)

Con las ecuaciones que representan el filtro, dentro de Matlab® se simula las
expresiones del filtro estan acertadas. Como se observa en la figura 13, se
obtuvo la respuesta en magnitud del filtro, donde se observa que cercano a los
3.8 KHz, la magnitud es de -3 dB, cumpliéndose una de las propiedades del
filtro Butterworth, la respuesta en fase de los filtros, cuyo resultado dio de forma
lineal y su respuesta del filtro en el tiempo cuando se le aplica una entrada
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impulso. Finalmente, la ecuacion en diferencia del filtro se embebe dentro del
SAD.

Figura 13. Analisis de las respuestas del filtro pasabajas
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Elaborada por el autor

El segundo filtro implementado fue un filtro de Butterworth tipo pasabandas,
con frecuencias de corte de 70 y 3800 Hz. La idea de este filtro es eliminar las
frecuencias inferiores al rango de la voz y el nivel de offset que tiene la sefial.
Para disefar este filtro, se utilizé el toolbox de Matlab® para el disefio de filtros,
el cual permite obtener la funcion de transferencia y el orden minimo necesario
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del filtro. Al igual que el filtro anterior, a este también se le obtiene la respuesta

en magnitud, en fase y con una entrada impulso que puede observar en la
figura 14.

Figura 14. Andlisis de las respuestas del filtro pasabandas
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Elaborada por el autor

Con los dos filtros que se disefiaron e implementando la interfaz para el

reconocimiento de habla subvocal, se realizaron las primeras pruebas para

observar el funcionamiento de los filtros. En la figura 15, se ven las sefiales

filtradas cuando se pronuncia el vocablo /ma/. En la parte izquierda de la

imagen se muestra el resultado obtenido de filtrar la sefial después del primer
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filtro embebido y en la parte derecha se observa el resultado de pasar la sefial
por el filtro pasabandas. Se puede observar que las oscilaciones que aparecen
al principio de la sefial filtrada son propias de las caracteristicas de los filtros de
poseen un orden muy alto.

Figura 15. Sefal después del filtro pasabajas y del filtro pasabandas
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Elaborada por el autor

2.4. FFT COMO HERRAMIENTA DE RECONOCIMIENTO

En esta parte del trabajo, después de que la sefial pasa por la etapa de filtros,
se realiza la deteccién de los arménicos con el valor de potencia mas alta. Para
esto, se implementa el esquema de la FFT de 8 puntos mostrado anteriormente
en la figura 4. El proceso de la FFT empieza hallando el nimero en término de
la potencia de dos que esté por encima del tamafio del vector donde se
encuentre la sefial filtrada. A continuacion la sefal es procesada y se escaliza
al tamafio de la sefial y luego elimina la parte simétrica de la sefial. Finalmente
se grafica con respecto a la frecuencia en términos del valor del nimero de la
potencia de dos por encima de la sefial y se halla el valor del arménico que
tiene el valor de potencia mas alto. En la figura 16 se observa el resultado de
realizar la FFT para una sefial de voz y una sefal de habla subvocal para el
vocablo /mal/.

32



Figura 16. FFT de las sefales de habla subvocal y de voz para /ma/

0.06 ! ! : : : !
IS R RS O S ——

71 TR SRS S SUU SRS S

1Yl
o
o
@
—eeee e
i

) S SO S SO SO SO

0.01

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Fregquency (Hz)

Elaborada por el autor

Para las pruebas del cédigo, para el habla subvocal se tomaron 10 pruebas de
un hablante con voz gruesa para los fonemas /ma/, /me/, /mil/, Imo/, Imul/, e
igualmente cuando el mismo hablante pronuncia los mismos fonemas, tomando
de cada una 6 muestras. Dichos resultados se pueden observar en las tablas 1

y 2.

Tabla 1. Resultados de las pruebas tomadas pronunciando los fonemas

Frecuencia para cada vocablo (Hz)

Muestra :
Ma Me Mi Mo Mu
1 83,98 96,68 98,63 76,66 90,82
2 91,80 98,63 214,84 92,29 91,80
3 84,96 97,66 202,64 98,14 94,73
4 90,33 92,29 103,03 99,12 94,73
5 94,24 73,73 93,26 94,73 210,94

6 91,80 89,84 196,78 99,12 110,35
Flahorada nor el autor
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Tabla 2. Resultados de las pruebas tomadas sensando habla subvocal

Frecuencia para cada vocablo (Hz)

Muestra .
Ma Me Mi Mo Mu
1 87,89 89,36 130,86 89,36 104,98
2 203,61 104,00 214,84 95,21 101,07
3 94,24 92,29 214,84 188,96 99,61
4 101,56 97,17 212,40 182,62 102,05
5 102,05 99,61 209,96 94,73 102,54
6 106,93 95,21 106,93 93,26 106,93
7 100,59 101,56 197,27 91,80 203,13
8 98,63 106,93 97,17 92,29 102,05
9 192,87 102,05 103,52 93,75 103,03

10 92,29 108,40 102,54 98,63 96,19
Elaborada por el autor

2.5. DISCRIMINACION DE HABLA CON INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Con los valores obtenidos de las frecuencias con mayor potencia en el habla
subvocal, se propone dos soluciones para el reconocimiento y discriminacion
del habla subvocal. La primera es la implementacién de algoritmos evolutivos,
pero la funcion de fitness que se pensé no era la ideal debido a que los rangos
de frecuencias de las sefiales son muy cercanos. La segunda propuesta fue
elaborar una red neuronal que distinguiera los fonemas. Para ello, se crea una
red neuronal de regresion generalizada (GRNN), el cual permiti6 tener una
aproximacion probabilistica de la funcion del algoritmo. Para ello, el
entrenamiento de la red se realiza con el toolbox de redes neuronales de
Matlab®, variando el indice de propagaciéon de las funciones radiales en 0.9 y
tomando como entradas los datos obtenidos de las pruebas y como los datos
objetivos los fonemas a identificar. La estructura de GRNN creada se observa
en la figura 17.
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Figura 17. Esquema de la red neuronal GRNN implementada en el trabajo
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Para las pruebas finales, se tomaron 10 muestras aleatorias del mismo
hablante para comprobar el funcionamiento de la red. Los resultados muestran
en porcentaje la similitud de la sefal. Los resultados de estas pruebas se
observan en la tabla 3.

Tabla 3. Resultados de las pruebas realizadas a GRNN

Frecuencia Porcentaje de similitud
Vocablo -
(Hz2) ma me mi mo mu
ma 94,24 25,20% 11,71% 0,02% 62,14% 0,93%
me 95,21 12,06% 24,76% 1,62% 49,72%  11,84%
mi 106,93 23,26%  28,54% 23,27% 0,00% 24,93%
mo 89,36 10,08%  44,60% 0,00% 45,32% 0,00%
mu 104,98 3,45% 27,59%  14,63% 0,00% 54,33%
ma 92,29 22,85%  21,43% 0,00% 55,72% 0,00%
me 102,05 23,10% 21,55% 11,94% 0,00% 43,41%
mi 103,52 5,93% 22,87%  30,24% 0,00% 40,96%
mo 91,8 22,20% 22,20% 0,00% 55,59% 0,00%
mu 102,54 17,21% 19,11% 18,21% 0,00% 45,46%

Elaborada por el autor
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3. CONCLUSIONES

Con el desarrollo del trabajo se hizo una investigacion de las diferentes
técnicas que existen para el reconocimiento de habla subvocal. Cada técnica
tiene estrategias diferentes de trabajo, que permite implementarlas en
diferentes condiciones de trabajo, obteniendo resultados diferentes. De estas
técnicas investigadas, el trabajo se enfocd en el estudio del Murmuro No
Audible y de disefiar e implementar un sistema de adquisicion de datos y un
algoritmo para la discriminacion y reconocimiento de las sefales.

El prototipo de SAD propuesto permitio el acondicionamiento y captura de las
muestras tanto de las sefiales de habla subvocal como de las sefiales de las
palabras pronunciadas, de esta forma se pudo hacer el procesamiento de las
sefales obteniendo resultados favorables.

Para la discriminacién de las sefiales de habla subvocal se plante6 el uso de
algoritmos evolutivos que permitieran el reconocimiento de los fonemas, pero
debido a dificultades presentados con la funcion de fitness del sistema, no se
puedo implementar. Para arreglar este problema, se propuso el reconocimiento
de las sefiales implementando una red neuronal de regresion generalizada, la
cual permitié diferenciar con éxito la mayoria de los fonemas. Estos resultados
se deben a la proximidad de las frecuencias de las sefales de los fonemas,
gue no permite diferenciar con certeza el valor de cada sefial.

Finalmente, la experiencia como auxiliar de investigacién del grupo GAV ha
sido significativa en mi vida como profesional, puesto que puse en practica los
conocimientos aprendidos a lo largo de la carrera y desarrollo en cada una de
las fases como se debe plantear y desarrollar un proyecto de ingenieria, como
se afrontar cada uno de los problemas presentados y como solucionarlos.
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4. RECOMENDACIONES

Es amplio el tema de reconocimiento de habla subvocal, debido a la cantidad
de técnicas que se han desarrollado y las futuras que se haran. Debido a esto,
es posible implementar las otras técnicas para comparar los resultados y
observar la eficiencia de cada uno de los métodos y poder en un futuro,
combinarlas para mejorar las técnicas.

Otro posible trabajo que se puede realizar es que a partir de las sefiales
sensadas por NAM, se implementen algoritmos mas robustos especializados
en la discriminacion de las palabras, como es el caso de HMM y Wavelets, para
realizar el reconocimiento de palabras del idioma espafiol e igualmente,
trabajar el SAD con dispositivos con trabajen mas completos como lo son las
FPGA. Otra idea vélida, es implementar el algoritmo de FFT y de la red dentro
del mismo dispositivo que se utilice para tomar sefiales, en vez de utilizar el
computador.
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