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Resumen trilingue

En este trabajo nos centraremos en la generacion de un sistema de referencia de generacion
de voz a partir de parametros articulatorios. Para ello, se explican los diferentes métodos para
la captacion de senales y sistemas que permiten la comunicacion de voz sin senal acustica
audible. El objetivo principal del trabajo es obtener el mejor sistema de referencia para
prediccion de diferentes parametros de la voz para el proyecto ReSSint, para lo que se
realizaran diferentes experimentos. En ellos, se han probado diferentes redes neuronales
profundas para generar los valores de los parametros acusticos a partir de parametros
captados por sensores electromiograficos. Finalmente, se ha realizado un analisis para

comprobar la precision de las predicciones.

Lan honetan ahotsa sortzeko erreferentzia sistema sortzeko artikulazio parametroetatik
abiatuko gara. Horretarako, seinale akustiko entzungarririk gabeko ahots bidezko
komunikazioa ahalbidetzen duten sistemak eta seinaleak harrapatzeko metodo desberdinak
azalduko dira. Lanaren helburu nagusia ReSSint proiektuarentzako ahots parametro
desberdinak iragartzeko erreferentziako sistema onena lortzea da eta horretarako
esperimentu desberdinak egingo dira. Horietan, sare neuronal sakon desberdinak probatu
dira sentsore elektromiografikoek harrapatutako parametroetatik parametro akustikoen

balioak sortzeko. Azkenik, iragarpenen zehaztasuna egiaztatzeko analisia egin da.

In this work we will focus on the generation of a voice generation reference system from
articulatory parameters. The different methods for capturing signals and systems that allow
voice communication without audible acoustic signal will be explained. The main objective of
the work is to obtain the best reference system for prediction of different voice parameters
for the ReSSint project, for which different experiments will be carried out. In them, different
deep neural networks have been tested to generate the values of the acoustic parameters
from parameters captured by electromyographic sensors. Finally, an analysis has been carried

out to check the precision of the predictions.
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1. Introduccion

El habla es la forma mas importante de comunicacion entre personas, de manera eficiente y
natural. Por lo que la discapacidad para producir mensajes hablados produce un aislamiento
social de las personas que la sufren, ya que su comunicacion con el entorno se ve seriamente
afectada, empeorando las relaciones personales y generando problemas de integracion en el

entorno escolary social.

Los avances tecnoldgicos han permitido a estas personas interactuar con habla de manera
compleja, por ejemplo, utilizando las aplicaciones de comunicacion aumentativa y alternativa
(CAA). Estas aplicaciones integran conversores de texto a voz (TTS, Text To Speech) para

producir mensajes orales.

Otra de las alternativas, son las interfaces de habla silenciosa (SSI, Silent Speech Interfaces),
se tratan de interfaces de voz que son capaces de generar voz incluso cuando no hay una senal

acustica audible.

Entre los tipos de SSl destaca la conversion de senales electromiograficas (EMG) a voz. Se trata
de la conversion directa de la actividad muscular electrofisiologica facial, medida mediante
electromiografia de superficie, en habla audible. Aparte de los usos clinicos, otras aplicaciones
potenciales de esta tecnologia incluyen proporcionar privacidad en las conversaciones y
mejorar la comunicacion hablada normal en entornos ruidosos a personas sin capacidad para

producir mensajes hablados.

El habla audible se genera directamente desde la senal biologica, mediante el uso de
electrodos no invasivos para la adquisicion de senales EMG. Normalmente |la generacion de la
senal hablada a partir de los datos adquiridos por los sensores EMG, se realiza mediante redes
neuronales profundas (DNN, Deep Neural Networks), entrenando con las grabaciones de las

senales bioldgicas y de la voz alineadas en el tiempo.

En este trabajo se pretende desarrollar un sistema de referencia de generacion de parametros
acusticos a partir de senales electromiograficas, usando una base de datos ya existente que
permita la generacion de una voz sintética a partir de la prediccion de Coeficientes Cepstrales

vy la Frecuencia Fundamental o el Espectrograma, mediante redes neuronales.



2. Contexto

Este trabajo, se enmarca dentro del proyecto ReSSint (Aholab, 2020)', cuyo objetivo es
desarrollar SSIs para restaurar la comunicacion en personas que se han visto privadas de la
capacidad de hablar en castellano. Es de decir, que el principal objetivo de ReSSint es
desarrollar interfaces de voz silenciosas, que son dispositivos que capturan senales biologicas
no acusticas generadas durante el proceso de produccion de voz y las utilizan para predecir el

mensaje deseado.

En concreto este trabajo, consiste en el primer paso del desarrollo del proyecto ReSSint, con
el principal objetivo de obtener un sistema de referencia de prediccion obteniendo unos
resultados similares a los obtenidos por la Universidad de Bremen (Diener, 2021) que, aunque
obtienen buenas medidas objetivas no fueron capaces de reproducir los mensajes orales
inteligibles. Por ello, para el proyecto ReSSint es necesario disponer de un sistema de
referencia para obtener mensajes audibles utilizando SSIs, el cual se mejorara en el futuro a

lo largo del desarrollo del proyecto.

Se ha realizado un analisis previo del impacto que puede tener este proyecto a nivel europeo
y nacional. En este analisis, se destaca una encuesta realizada en 2011 por Eurostat, que
concluyo que el 0.5 % de los europeos presentaban dificultades para la comunicacion
(Eurostat, 2021). Centrandonos en Espana y en la discapacidad para producir mensajes
hablados, segun la ultima Encuesta de Discapacidad, Autonomia Personal y Situaciones de
Dependencia realizada en 2008 por el INE, en Espana hay 410.600 personas afectadas por una
discapacidad que les impide generar mensajes orales (Instituto Nacional de Estadistica, 2008).
En la Figura 1, se muestra la distribucion por edades de las personas con discapacidad para

producir mensajes orales en Espana.

L http://ressint.eus/
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Figura 1. Poblacion espariola con discapacidad para producir mensajes hablados por rango de edad.

La comunicacion vocal humana es un proceso extremadamente complejo, donde se

involucran multiples 6rganos, entre los que se encuentran la lengua, los labios, la mandibula,

las cuerdas vocales y los pulmones. Ademas, requiere una coordinacion precisa entre estos

Organos para producir sonidos especificos.

En la Figura 2, se muestra las estructuras involucradas en la produccion de la voz ademas de

una breve descripcion el movimiento de las cuerdas vocales que juegan un papel

fundamental en la generacion del habla.



Figura 2. Estructuras involucradas en la generacion de voz. Imagen extraida del sitio web de National Institute of

Deafness an Other Communications Disorders del Departamento de Salud de EEUU.

Debido a esta complejidad, la comunicacion vocal, puede volverse dificil o incluso imposible
cuando estos organos, las areas anatomicas del cerebro involucradas en la produccion del
habla o las vias neurales por las que el cerebro controla los musculos estan danados o

alterados.

Por ello, estas personas, principalmente, utilizan aplicaciones CAA. Estas aplicaciones facilitan
la elaboracion rapida de mensajes utilizando simbolos y esquemas, mensajes que son
después convertidos en voz por un TTS que suele estar integrado con la aplicacion. Ademas,
permiten el control de la ejecucion de otros programas mediante interfaces adaptadas a las
limitaciones del usuario, siendo la ultima tecnologia el control mediante el movimiento de los
0jos, como el comunicador que se muestra en la Figura 3. El cual es muy util para aquellas

personas con movilidad reducida que a su vez no pueden comunicarse oralmente.
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Figura 3. Comunicador VOX 12 EVE PRO, Imagen extraida del sitio web de B) Adaptaciones.

Estos sistemas presentan algunos inconvenientes entre los que se encuentran la dificultad de
comunicacion enambientes hostiles o con alto nivel de ruido, ademas de la falta de privacidad
en las conversaciones y la limitacion de vocabulario de estos comunicadores. Por ello, una

alternativa interesante para mejorar la comunicacion oral de estas personas son las SSls.

Las SSls, son sistemas que permiten que la comunicacion de voz tenga lugar cuando una senal
acustica audible no esta disponible, adquiriendo los datos de sensores que captan sefales de
diversos elementos relacionados con el proceso de produccion del habla humana, como
pueden ser los articuladores, sus vias neurales o el cerebro. Estos sensores producen una
representacion digital del habla que se puede sintetizar directamente, interpretandola como

datos.

Las SSI aun se encuentran en la etapa experimental, pero parece evidente una serie de
posibles implementaciones para mejorar la calidad de vida de algunas personas, entre las que
se encuentran personas que se han sometido a una laringectomia o ciudadanos mayores para
quienes hablar requiere un esfuerzo, y quienes, de esta manera, serian capaces de producir

mensajes hablados mediante la gesticulacion vocal.

Las senales biologicas utilizadas en estos sistemas, se dan por diferentes procesos eléctricos,
fisicos y biologicos que tienen lugar durante la produccion del habla. Estos procesos incluyen
actividad neuronal en las regiones anatomicas del cerebro involucradas en la planificacion del
habla y la actividad en el sistema nervioso periférico que proporciona control motor sobre los

musculos articuladores, gestos articulatorios como la apertura de la boca o los movimientos
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de la lengua, la vibracion de las cuerdas vocales y la actividad pulmonar de los pulmones

durante la respiracion.

En funcion de los tipos de trastornos del habla, son aplicables diferentes tecnologias de
sensores para adquirir los datos de entrada de las SSI. En la Tabla 1, se muestran diferentes
desoérdenes que impiden la capacidad para producir mensajes hablados, entre los que se

encuentran las afasia, la apraxia, la disartria y la laringectomia.

Desorden Descripcion Sensores

Trastorno causado por lesiones en
Afasia las partes del cerebro que controlan | Sensor de actividad cerebral

el lenguaje

Trastorno del cerebro y del sistema
. nervioso en el cual una persona es o
Apraxia . Sensor de actividad cerebral
incapaz de llevar a cabo tareas o

movimientos cuando se le solicita

Trastorno nervioso, cerebral o

muscular dificulta el uso o control de | Sensor de actividad cerebral

Disartria ) o
los musculos de la boca, la lengua, la | Sensor de actividad muscular
laringe o las cuerdas vocales.
. . B o Sensor de actividad cerebral
Laringectomia Operacion quirurgica en la que se

Sensor de actividad muscular
extirpa total o parcialmente la
Captura del movimiento del
laringe.
articulador

Tabla 1. Resumen de los desordenes que afectan a la capacidad de producir mensajes hablados.

En este proyecto, se ha seleccionado los sensores de adquisicion de senales bioeléctricas, que
permiten registrar la actividad eléctrica generada por diferentes partes del cuerpo humano,
como pueden ser el corazdn, el cerebro o los musculos. Concretamente en este caso se ha
seleccionado sensores electromiograficos, que adquieren la senal generada por los musculos
esqueléticos cuando realizan algun movimiento. Aunque también se podrian utilizar otro tipo
de sensores como los PMA, que utilizan magnetometros para capturar cambios en el campo
magnético generado por el movimiento de los imanes (Beiming, Nordine, Ted, Omer T, & Jun,
2019).
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Durante la produccion del habla los musculos en la cara y la laringe son responsables de los
movimientos. Como se menciond anteriormente, el cerebro controla la activacion de estos
musculos por medio de senales eléctricas transmitidas a través de las neuronas motoras del
sistema nervioso periférico. Estas senales eléctricas hacen que los musculos se contraigan y

relajen, produciendo asi los movimientos y gestos articulatorios requeridos.

Se pueden utilizar dos tipos de electrodos para la adquisicion de senales EMG, invasivos y no
invasivos. Los métodos no invasivos emplean electrodos superficiales directamente
adheridos a la piel. Las senales del EMG adquiridas se tratan del sumatorio del potencial de
accion de los musculos localizados debajo del area cubierta por el sensor. Los métodos
invasivos miden principalmente potenciales de accion localizados y requieren realizar
implantacion o incluso insercidon de los sensores en la cavidad bucal, por lo que en este caso

es mas interesante la utilizaciobn de métodos no invasivos.

En este proyecto, se trabaja con sensores similares al que se muestra en la Figura 4, que
consiste en un array de electrodos (Diener, Janke, & Schultz, 2015) que ofrece el sumatorio de
todos los potenciales de accidon de los musculos localizados debajo el area cubierta por el

sensor.

Figura 4. Array de electrodos. Imagen extraida del articulo (Gonzalez, Gomez, Martin, Pérez, & Gomez, 2020)
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La base de datos utilizada en este proyecto pertenece a Cognitive Systems Lab de la
Universidad de Bremen y fue adquirida con un sistema de adquisicibn compuesto por
cuarenta sensores, colocados como se indica en la Figura 5. Consiste en una base de datos

grabada eninglés por ocho locutores diferentes no profesionales.

Figura 5. Colocacion de los sensores. Imagen extraida del articulo (Diener, Vishkasougheh, & Schultz, 2020)

Los primeros cuarenta sensores corresponden al EMG correspondiente a su sensor fisico. El
ultimo sensor, corresponde a la senal de sincronizacion que se muestra en la Figura 6, como
se puede observar la senal es un pulso rectangular que muestra un 0 en modo inactivo y un
16'62 en modo activo. Ademas, el tramo activo corresponde con la duracion del audio
permitiendo asi eliminar la zona del audio sin senal deseada, ya sea de silencio o de ruido.

Sincronizacion
18 T T T T T

14 1

12 1

Senal

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Tiempo (s)

Figura 6. Sefial de sincronizacion (rojo) junto con la sefal de audio grabada (azul).
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Una vez seleccionados los sensoresy capturadas las senales, se pueden utilizar dos principales

enfoques SSI para decodificar los parametros de los sensores (Meltzner, y otros, 2017).

El primer enfoque, es el que utiliza reconocimiento de voz, mediante algoritmos entrenados
en datos de voz silenciosa para decodificar el habla a partir de los vectores de caracteristicas
extraidos de la senal biologica. Si se desea escuchar el mensaje obtenido, se puede utilizar un
programa de conversion de texto en habla para sintetizar voz a partir del texto decodificado

Si es necesario.

En el segundo enfoque, que es el que se utilizara en este proyecto, el habla audible se genera
directamente desde la senal biologica. Mediante la utilizacion de redes neuronales profundas
(DNN) (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015) (Schmidhuber, 2015), entrenando la red con las

grabaciones de las senales biologicas y de la voz alineadas en el tiempo.
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3. Objetivos y alcance

El objetivo principal de este proyecto es generar un sistema de referencia para la prediccion
de parametros de la voz para el proyecto ReSSint, partiendo del experimento realizado por
Cognitive Systems Lab de la Universidad de Bremen y adaptando los resultados obtenidos
para obtener el mejor sistema de referencia posible realizando diferentes experimentos.

Desde un punto de vista técnico, los objetivos principales de este proyecto son:

e Procesado de datos del EMG para convertirlos en datos de entrada en una red
neuronal de entrenamiento.

o Procesado de senales de audio, para convertirlos en datos de salida en la red neuronal
de entrenamiento.

e Diseno de redes neuronales capaces de predecir Coeficientes Cepstrales.

e Diseno de redes neuronales capaces de predecir valores de la Frecuencia
Fundamental.

e Diseno de redes neuronales capaces de predecir el Espectrograma de la senal.

e Analisis de los resultados obtenidos mediante las redes neuronales, mediante
diferentes métricas.

e Procesado de datos para generacion de voz sintética.

e Evaluacion comparativa con los resultados de Cognitive Systems Lab.
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4. Beneficios

El principal beneficio que aporta este trabajo se trata de la posibilidad de generar una voz
sintética a partir de la senal capturada por sensores electromiograficos, que adquieren la senal

generada por los musculos esqueléticos.

Entre los beneficios técnicos se encuentran el desarrollo, generacion y entrenamiento de
redes neuronales capaces de predecir los Coeficientes Cepstrales o el Espectrograma a partir
de la senal adquirida de los sensores o capaces de predecir la frecuencia fundamental a partir
de los Coeficientes Cepstrales con unos resultados subjetivamente aceptables como para
considerarlo el sistema de referencia del proyecto. Ademas de la posibilidad de usar SSIs

gracias a la prediccion de ambos valores y la decodificacion de los mismos.

Entre los beneficios sociales, se puede destacar la capacidad para producir mensajes orales
para aquellas personas que han perdido o no tienen la capacidad para ello mediante un

sistema mas complejo. Aparte del beneficio principal se encuentran otros beneficios:

e Aumento de la autonomia de estas personas.
e Posibilitan la socializacion de la persona y mejoran la interaccion comunicativa.
e Evita el aislamiento.

e Facilitan la comprension.
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5. Analisis del estado del arte

5.1. Introduccion

La comunicacion verbal mediante dispositivos asume un papel fundamental en la
comunicacion y actualmente se encuentra en una amplia gama de escenarios, desde

asistentes personales telefonicos hasta dispositivos de entretenimiento.

La comunicacion humana, no se trata Unicamente de la onda de sonido audible resultante.
Estudios previos, en particular el que descubri6 el efecto McGurk (McGurk & MacDonald,
1976), mostro que los humanos, son capaces de emplear los sentidos auditivo y visual en la
percepcion del habla. Concretamente, los humanos son de hecho capaces de interpretar
informacion contextual relacionada, como el movimiento de los labios, la cabezay el cuerpo.
Por ejemplo, el gesto de la mano o expresiones faciales. En la actualidad, se ha visto la
importancia de esta caracteristica no audible y su supresion debido al uso generalizado de las
mascarillas por la Covid-19. Por ultimo, también se tienen en cuenta las caracteristicas
especificas de la senal del habla como la prosodia, que se convierte en una parte integral del

proceso de comunicacion verbal.

Algunas de estas senales de informacion pueden proporcionar cierta redundancia o ser
menos importantes para la comunicacion, sin embargo, otras pueden ser esenciales para

comprender completamente el mensaje.

En muchas de las situaciones el habla audible es suficiente, pero hay una multitud de
escenarios para los que es inadecuada debido al ruido ambiental, la necesidad de privacidad

o el resultado de las deficiencias del habla existentes.
5.2.Investigacion SSI

Los investigadores estan comenzando a explorar como obtener la informacion de las
diferentes fases del proceso de produccion del habla, entre las que se encuentran los
articuladores, sus vias neurales o el cerebro, debido a que esta informacion puede ser
adquirida y utilizada en el desarrollo de modalidades mejoradas de entrada de voz para

interaccion de humanos con maquinas.
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Esta area de investigacion, comunmente designada como las SSI, ofrece una solucion
potencial y alternativa para una interaccion humano-computadora (HCI, Human Computer
Interaction) en ausencia de habla audible. Esta alternativa, teéricamente es capaz de abordar
varios problemas inherentes al reconocimiento automatico de voz (ASR, Automatic Speech

Recognition), como podria ser el ruido ambiente.

Las SSI, se puede decir, que se trata del proceso de produccion del habla humana mediante la
exploracion de senales biométricas diferentes a la voz, generadas en el proceso de produccion
de la misma, medida por dispositivos de deteccion como ultrasonidos, electromiografia,

vision u otros tipos de sensores.

Actualmente, existe un trabajo notable de literatura sobre SSI, pero el estudio del mismo, aun
carece de una vision integrada de aspectos clave, tecnologias y hallazgos que permiten un

enfoque sistematico y aplicado.

Enla década de 1990, con el uso masivo de teléfonos moviles, las SSI comenzaron a aparecer
como una posible solucion a problemas como la privacidad en las comunicaciones
personales, y para los usuarios que habian perdido la capacidad de producir un habla sonora.
También, con la evolucion de las camaras de video, comenzaron a aparecer mas estudios
sobre lectura de labios. Un ejemplo relevante es el trabajo de Hasegawa y Ohtani que lograron
un reconocimiento del 91%, basado en informacion de los labios y la lengua adquirido

mediante video (Hasegawa & Ohtani, 1992).

A principios de la década de 2000, DARPA (Agencia de Proyectos de Investigacion Avanzada
de Defensa) se centrd en recuperar las senales de excitacion glotal del habla sonora en
entornos ruidosos, con el Programa de codificacion avanzada del habla (Ng, Burnett,
Holzrichter, & Gable, 2000).

En2002,enJapon, NTT DoCoMo, anuncio un prototipo de teléfono celular silencioso mediante
la utilizacion de electromiografia y captura 6ptica del movimiento de los labios (Fitzpatrick,
2002), especialmente dirigido a escenarios que abarcan el ruido ambiental y usuarios con

problemas de habla.

En 2012, la Universidad de Bremen, realiz6 su primera publicacion, donde utiliza un enfoque
de conversion de voz basado en el modelo de mezcla de gaussianas (GMM, Gaussian Mixture

Model). Los resultados de la evaluacion experimental indicaron que el nimero 6ptimo de
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mezclas gaussianas depende de la cantidad de datos de entrenamiento. Por ultimo, realizaron
una evaluacion independiente de la sesion, que utilizd sesiones de grabacion, entre las cuales
se retirarony volvieron a colocar los electrodos EMG. Los resultados de estos datos mostraron
un rendimiento bastante razonable en comparacion con conversiones realizadas sobre una

misma sesion, es decir, sin retirar los electrodos (Janke, Wand, Nakamura, & Schultz, 2012).

En 2020, la Universidad de California, demostrd una alta inteligibilidad de las frases de salida
con datos de un vocabulario cerrado, obteniendo una tasa de error de palabra de
transcripcion del 3,6% y una reduccion del error relativo del 95% desde su sistema de base
(Gaddy & Klein, 2020).

En 2021, la Universidad de Bremen, ha publicado una tesis doctoral (Diener, 2021), donde
presentan diferentes enfoques para hacer frente a algunos problemas que plantea la
conversion de parametros EMG en voz. Han desarrollado un sistema de baja latencia util para
utilizar en tiempo real, también han analizado diferentes Redes Neuronales y Corpus para
seleccionar la configuracion mas adecuada para la conversion de parametros EMG en voz. En
esta conversion de parametros han obteniendo finalmente una distorsion de los coeficientes
cepstrales en escala Mel (Mel Cepstral Distortion, MCD) de 85 dB aproximadamente en el

mejor de los casos.

En los ultimos anos, el concepto SSI se hizo mas prominente en la investigacion del habla, de
diferentes modalidades, es decir, diferentes formas en las que los usuarios pueden interactuar

con el sistema. Como consecuencia, supuso un crecimiento en la investigacion de SSI.
5.3.Sensores y modalidades

Debido las diversas etapas de la produccion del habla y sus diferentes resultados medibles y
extraibles, existe una amplia variedad de modalidades de transmision de informacion entre el
usuario y una maquina, con el objetivo principal de obtener un discurso silencioso. Enla Tabla
2, se muestra un pequeno analisis de las diferentes etapas que forman parte del proceso de

produccion del habla relacionadas con un ejemplo tecnologico de adquisicion de datos.
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Etapa de produccion del habla Ejemplo

Cerebroy Sistema Nervioso Interpretacion de senales de implantes enla

corteza motora del habla

Control articulatorio (Masculos) Electromiografia de superficie (SEMG,
Surface Electromiography) del articulador

muscular

Articulacion (Movimiento) Caracterizacion en tiempo real del tracto

vocal mediante ultrasonido (US, Ultrasound)

Efecto articulatorio (Trato Vocal) Transformacion digital de senales de un
micréfono no audible de murmullo (NAM,

Non Audible Microphone)

Tabla 2. Analisis de las etapas de produccion del habla.

Las modalidades actualmente en uso, cubren todas las etapas de la produccion del habla
humana. Partiendo de la interpretacion de sefnales de implantes en la corteza cerebral hasta

la medicion de efectos visibles en el rostro.

Todas las modalidades de SSI, tienen como objetivo comun capturar informacion sobre la
actividad del habla, concretamente, actividad que no es visible ni medida por los sentidos

humanos.

Actualmente, existen diferentes tecnologias de adquisicion de informacion. Pero cada una de
ellas es mas apropiada en funcion del caso para el que se desee obtener dicha informacion,
como puede ser un caso extremo de paralisis, donde se debe captar la informacion de la

produccion del habla en el cerebro o en el sistema nervioso.

5.4.Bases de Datos

Uno de los factores que esta frenando el desarrollo de la tecnologia SSI es |a falta de grandes
conjuntos de datos, que son necesarios para desarrollar herramientas de voz y su recopilacion
requiere mucho tiempo y esfuerzo. En consecuencia, la mayoria de los estudios realizados en
este campo han utilizado pequenos conjuntos de datos registrados por diferentes grupos de
investigacion, utilizando dispositivos internos de registro de senales biologicas. Esta
diversidad de enfoques ha llevado a la fragmentacion de la investigacion, lo que dificulta la

comparacion de los avances técnicos y algoritmicos de diferentes tecnologias.
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Actualmente, la Unica base de datos grande disponible y con caracteristicas adecuadas, es
TORGO (Rudzicz, Namasivayam, & Wolff, 2012), que contiene alrededor de 23 horas de
informacion acustica alineada en el tiempo. y senales articulatorias EMA obtenidas de ocho

hablantes disartricos y siete hablantes sin patologias para utilizar como control.
También existen otros conjuntos de datos de menor tamano, como:

e Elcorpus EMG-UKA parael procesado de EMG en habla (Wand, Janke, & Schultz, 2014),
esta formado por datos en inglés adquiridos con varios modos de habla, audible,
susurrada y articulada en silencio. Ademas de los datos EMG, que son capturados
mediante 6 sensores individuales, también cuenta con los datos acusticos sincronos.
El corpus consta de 63 sesiones grabadas por 8 locutores, con un total de 7 horasy 32

minutos.

e Labase de datos articulatoria MOCHA-TIMIT (Wrench, 2020), se trata de una base de
datos eninglés, que esta formada por grabaciones de 2 locutores con 460 frases cada
uno. Para las grabaciones, se utilizd una frecuencia de muestreo de micréfono de 16

kHzy para la captura de las senales biologicas, se utilizaron 10 sensores de 2 mm.

e CSL-EMG Array de la Universidad de Bremen (Diener, Vishkasougheh, & Schultz, 2020),
se trata de una base de datos, que esta formada por grabaciones de 8 locutores no
profesionales y en inglés. Cuenta con diferentes bloques de entrenamiento y de
evaluacion y forman un total de 10 horas de grabaciones aproximadamente. Para la
adquisicion de las senales biologicas, se utilizaron 40 sensores, distribuidos en 2 arrays
independientes, uno de 32 sensores y otros de 8. Esta es la base de datos que se va a

utilizar en este trabajo.
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5.5. Evaluacion

Los analisis realizados en la gran mayoria de los desarrollos de las SSI se han validado
mediante datos pregrabados. En estos analisis, se utiliza un corpus de datos pregrabados
tanto para el entrenamiento del sistema como para la evaluacion. Los resultados obtenidos
en este tipo de evaluacion, son validos para optimizar algunos parametros del sistema, como
la latencia del sistema, la calidad de salida y la solidez del sistema. Para analizar el rendimiento
y desempeno de estos sistemas es necesario realizar analisis en linea (online). Los analisis en
linea, evaluan la eficacia del SSI mientras esta en uso, posiblemente mientras el usuario recibe

retroalimentacion de audio en tiempo real.

ldealmente, el sistema debe probarse en escenarios de la vida real, durante un periodo
prolongado y con un numero adecuado de usuarios que presentan una diversidad de
problemas del habla en diferentes etapas de evolucion para medir la eficacia real de los

sistemas.

El parametro de medida mas utilizado, es la distorsion Mel-Cepstral o MCD, que mide cuanto
de diferentes son dos secuencias de coeficientes Mel-Cepstrum. De esta manera es facil
conocer cual es la distorsion entre la senal original vy la senal predicha. Las ultimas
publicaciones realizadas sobre SSls (Diener, Felsch, Angrick, & Schultz, 2018) (Diener, 2021),

obtuvieron unos valores entre 8 dBy 9 dB.
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6. Descripcion de la solucion propuesta

Para conseguir el objetivo principal que se plantea en este proyecto, se han seguido una

sucesion de pasos como se muestran en la Figura 7.

Figura 7. Arquitectura del Sistema
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En este proyecto se parte desde de la Base de Datos donde se encuentran las senales de audio
y su correspondiente sefal electromiografica obtenidas en el mismo instante de tiempo. Es
necesaria la sincronizacion entre ambas senales para trabajar con la parte de la senal que

realmente es necesaria, evitando de esta manera los tramos sin senal audible.

Cuando ambas senales estan sincronizadas, se calculan los parametros necesarios para cada
una de ellas. Por un lado, de los sensores se obtendran diferentes parametros calculados de
cada ventana estimada. Por otro lado, de las senales de audio grabadas se obtendran los
Coeficientes Cepstrales y los valores de la Frecuencia Fundamental o el Espectrograma que

seran la salida de las Redes Neuronales.

Para procesar los datos se utilizaran scripts programados mediante el lenguaje de
programacion Python y Matlab, con el objetivo de obtener datos adecuados para introducir
en las redes neuronales, entre los que se encuentran el filtrado, media, ZCR o la agrupacion de

los propios datos.

Se disenaran, crearan y entrenaran diferentes modelos de Redes Neuronales, con el objetivo
de predecir diferentes parametros, que son, los Coeficientes Cepstrales, la Frecuencia

Fundamental y el Espectrograma.

Una vez obtenidas las Redes Neuronales tanto de los Coeficientes Cepstrales como de la
Frecuencia Fundamental, se realizara la evaluacion de diferentes bloques para comprobar la
precision de las predicciones y se compararan con los resultados obtenidos y publicados por

Cognitive Systems Lab mediante el MCD.

Sin embargo, en el caso alternativo de la Red Neuronal de prediccion de los Espectrogramas,

se realizara una evaluacion mediante la distancia euclidea.
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7. Metodologia

7.1. Descripcion de la Base de Datos

En este trabajo se ha utilizado la Base de Datos proporcionada por Cognitive Systems Lab de
la Universidad de Bremen. Esta formada por grabaciones de voz y sensores EMG de 8
locutores no profesionales en inglés no nativo. En Tabla 3, se muestra la estructura de las
grabaciones de cada locutor, que se encuentran distribuidas en un bloque inicial formado por
340 frases con la sefal audible (Frecuencia de muestreo 16000 Hz) y su correspondiente senal
EMG (Frecuencia de muestreo 2048 Hz) que esta formada por 40 sensores enumerados del 0
al 39. Ademas, cuenta con otros 3 bloques de evaluacion formados por 50 frases con la senal
audible y su correspondiente senal EMG. Finalmente, ambos bloques tanto el inicial como el
de evaluacion cuentan con la senal no audible, que consiste en una senal de audio en silencio

y su correspondiente senal EMG.

En este proyecto, se ha utilizado unicamente el primer locutor, debido a que el objetivo es

conseguir un sistema base para poder recrearlo en castellano con unas grabaciones propias.

Bloque Numero de Bloques Nuamero de Frases
Inicial 1 340
Evaluacion 3 50

Tabla 3. Estructura de la Base de Datos.
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7.2. Procesado de datos

7.2.1. Procesado de datos de entrada

En este apartado, se detallan las especificaciones seguidas para generar los parametros de

entrada a las Redes Neuronales que parten de las sefnales EMG.

Para cada sensor se ha realizado un procesado previo para obtener los datos de entrada a la
red neuronal deseados, siguiendo el trabajo realizado en la Universidad de Bremen (Diener,
2021). En la Figura 8, se muestra de manera esquematica los pasos seguidos para obtener las

cinco métricas deseadas en cada ventana temporal.

Figura 8. Esquema del procesado de datos.

El filtrado se ha realizado mediante dos métodos diferentes con las mismas caracteristicas,

uno en Pythony otro en Matlab.
Los filtros disenados son, un filtro paso alto y otro paso bajo con las siguientes caracteristicas.

e Filtro Paso Bajo, se trata de un filtro Butterworth de orden 3y frecuencia de corte de
134 Hz.

e Filtro Paso Alto, se trata de un filtro Butterworth de orden 3y frecuencia de corte de
134 Hz.
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Filtro disenado mediante Matlab

e Filtro Paso Bajo, como se muestra en la Figura 9, se trata de un filtro Butterworth de

orden 3y frecuencia de corte de 134 Hz.

0 Filtro Paso Bajo

Respuesta Frecuencial

_25 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300

Frecuencia (Hz)

Figura 9. Filtro paso bajo Matlab.

e Filtro Paso Alto, como se muestra en la Figura 10, se trata de un filtro Butterworth de

orden 3y frecuencia de corte de 134 Hz.

Filtro Paso Alto

Respuesta Frecuencial

-100

-120 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
Frecuencia (Hz)

Figura 10. Filtro paso alto Matlab.
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Filtro disenado mediante Python

e Filtro Paso Bajo, como se muestra en la Figura 11, se trata de un filtro Butterworth de

orden 3y frecuencia de corte de 134 Hz.

Figura 11. Filtro paso bajo Python.

e Filtro Paso Alto, como se muestra en la Figura 12, se trata de un filtro Butterworth de

orden 3y frecuencia de corte de 134 Hz.

Figura 12. Filtro paso alto Python.
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Para obtener mas informacion, se ha realizado el espectrograma del mismo sensor de la Base
de Datos. Como se puede comprobar en la Figura 13, en la senal del sensor EMG original
mediante ambos filtros, la potencia de la sefnal se encuentra distribuida aunque predomina la
potencia en las bajas frecuencias. Cuando esta senal es filtrada ocurre un cambio de la

distribucion de la potencia.

La potencia de la senal del sensor que ha sido filtrada mediante el filtro paso bajo queda
distribuida en las bajas frecuencias, sin embargo, la potencia de senal del sensor que ha sido

filtrada mediante el filtro paso alto, esta almacenada en las altas.

Figura 13. Espectrograma de la senal del Sensor.

En la Figura 14, se muestra la senal original en tiempo de un sensor elegido aleatoriamente
filtrada tanto por el Filtro Paso Bajo como por el Filtro Paso Alto mediante el método de
Python. El resultado obtenido en Matlab es similar, pero ofrece menor resolucion. Como se
puede comprobar, tras pasar por el filtro paso bajo disminuye la velocidad de la senal, tal y

como era de esperar.
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Figura 14. Senal del Sensor filtrado.

Siguiendo con el trabajo de la universidad de Bremen, se ha seleccionado una ventana
Blackman de 32 msy un desplazamiento entre ventanas de 10 ms. Con la peculiaridad de que
la frecuencia de muestreo de la senal EMG (2048 Hz) vy la senal de audio (16 KHz) no son
multiplo una de la otra. Por lo tanto, para solucionar este problema, se ha realizado la
conversion temporal a muestra, redondeando a la muestra mas cercana desde la cual
seleccionar 40 muestras correspondientes a los 32 ms de la ventana temporal y realizando un

desplazamiento temporal de 10 ms. De esta manera, se aprovecha la ventaja de que la
duracion temporal si es la misma.

Antes de realizar el calculo correspondiente, se multiplica la trama de senal filtrada por la
ventana Blackman. De esta manera, se calcula en su caso el valor de la energia, lamediay Tasa

de Cruce por Cero (ZCR, Zero Crossing Rate) para la sefnal filtrada y enventanada.
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Calculo: para cada trama de la senal filtrada se han calculado los siguientes parametros:

e Enlasenalfiltrada con el Paso Bajo se han calculado la energia y la media de la senal
en cada ventana.
e Enlasenalfiltrada con el Paso Alto se han calculado la energia, la Tasa de Cruce por

Cero (ZCR) y la media del valor absoluto de la senal en cada ventana.
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A continuacion, se detalla como se han calculado cada uno de estos parametros.

¢ Energia media a corto plazo
La energia asociada con el habla varia con el tiempo y se calcula la energia asociada con la
region del habla a corto plazo.
Siendo x la trama de la senal, n la muestra correspondiente y N la longitud de la trama o

numero de observaciones, la energia media se calcula como:

_ Slxfn)l?

E
N

e Media
Se trata del valor medio que tiene la sefal en una trama concreta.
Se calcula conforme a la siguiente expresion, en la que x es la trama de la senal, n la muestra
correspondiente y N la longitud de la trama o numero de observaciones:
N
Y1 x[n]

Media = ———
edia N

e Tasade cruce por cero (ZCR)
La tasa de cruce por cero proporciona informacion sobre el numero de cruces por cero
presentes en una senal determinada, en este caso la senal de voz. Asi mismo, el ZCR
proporciona informacion indirecta sobre el contenido de frecuencia de la senal.
Siendo x la trama de la senal, n la muestra correspondiente y N la longitud de la trama o

numero de observaciones, el ZCR se calcula segun la siguiente expresion:

N
ZCR = %;mgn(x[nn — sign(x[n—1))|
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Enla Figura 15, se muestra la energia y la media de la senal EMG filtrada paso bajo de un Unico
sensor. Como se ha comentado, esta senal filtrada se divide en ventanas para calcular la

media v la energia correspondiente para la ventana.

«10™ Energia de la Seiial EMG filtrada Paso Bajo
T T T T

4+ 4
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Media de la Seial EMG filtrada Paso Bajo

Amplitud
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Figura 15. Parametros obtenidos a partir de la banda baja de la senial,

Enla Figura 16, se muestra la media, la energia y el ZCR de la senal EMG filtrada paso alto de
un unico sensor. Estas senales se dividen en ventanas para calcular la media, la energia y el
ZCR correspondiente para la ventana.
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Figura 16. Parametros obtenidos a partir de la banda alta de la sefial.

34



Ademas, es necesario mencionar que la variabilidad entre sensores contiguos es muy
pequena como se muestra en la Figura 17, cuyo coeficiente de correlacion es 0'64. Para
comprobar la variabilidad entre los sensores consecutivos, se ha calculado el coeficiente de
correlacion medio entre las senales de los sensores para el bloque de entrenamiento,
obteniendo un valor de 0'2. El coeficiente de correlacion mas alto que se ha obtenido ha sido
1, obtenido entre sensores contiguos, es decir, que en este caso se ha captado la misma senal.
Por otro lado, el coeficiente de correlacion mas bajo que se ha obtenido ha sido 1'11e-05,

obtenido entre sensores no consecutivos.

La correlacion entre sensores que complica el aprendizaje de las Redes Neuronales, ya que los
valores de los parametros calculados seran muy similares entre sensores. Ademas de la

posibilidad de poder trabajar con menos sensores.

Diferencia entre sensores contiguos
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Figura 17. Diferencia entre sensores contiguos.
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7.2.2. Procesado de datos de salida

En este apartado, se detalla la obtencion de los diferentes parametros de salida para el
aprendizaje de las Redes Neuronales, como son los Coeficientes Cepstrales y el
Espectrograma correspondientes a las senales de entrada procesadas del EMG y la Frecuencia
Fundamental correspondientes a los Coeficientes Cepstrales.

Coeficientes Cepstrales y Frecuencia Fundamental

La red neuronal también necesita datos de salida para el entrenamiento. En este caso para
extraer parametros acusticos a partir de la senal de voz se ha seleccionado el vocoder
Ahocoder (Erro, Sainz, Navas, & Hernaez, 2014), desarrollado por el grupo de investigacion
Aholab para obtener los Coeficientes Cepstrales y la Frecuencia Fundamental de cada senal
de audio. En laFigura 18, se muestran los Coeficientes Cepstrales y la Frecuencia Fundamental

de una senal de audio seleccionada aleatoriamente de la Base de Datos.

Coeficientes Cepstrales
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Figura 18. Parametros de salida de Coeficientes Cepstrales y FO.
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Espectrograma

Para la segunda alternativa que se ha planteado, se ha utilizado el espectrograma de las
senales de audio para realizar la prediccion del mismo. Para ello, se han utilizada las propias
herramientas de Matlab. En la Figura 19, se muestra la senal de audio con su correspondiente

Espectrograma.

Para calcular el espectrograma, primero se ha diezmado la senal de audio a 8000 Hz, con el
objetivo de centrar el analisis en los primeros 4000 Hz que contienen la mayor parte de
informacion. Para ajustar el espectrograma a la senal del EMG, se ha utilizado la siguiente

configuracion:

¢ Ventana hamming de 32ms
e Desplazamiento de 10ms
e 256 puntosdelaFFT

Figura 19. Espectrograma de salida.
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7.3.Experimentos

En este bloque se presentan los diferentes experimentos realizados con las Redes Neuronales,
con el objetivo de analizar mediante métricas cual ofrece una mayor precision y decidir cual

sera el sistema de referencia seleccionado y obtener unas conclusiones.

7.3.1. Redes Neuronales de Coeficientes Cepstrales

Se han realizado tres Redes Neuronales para predecir los coeficientes Cesptrales con ligeras
diferencias.

e Red Neuronal Basica

e Red Neuronal con Regularizacion

e Red Neuronal con BatchNormalization

Todas las Redes Neuronales utilizadas para predecir Coeficientes Cepstrales, se tratan de un
modelo secuencial, con una Estructura de Cuellos de Botella (Bottleneck Network Structure).
Como se muestra en la Tabla 4, estan formadas por tres capas de 2048, 512 y 1024 valores de
entrada a cada capay una ultima capa de salida de 40 valores.

Las Redes Neuronales han sido entrenadas 500 épocas, usando descenso de gradiente
estocastico conuna tasade aprendizaje de 0'01y la funcion de pérdidas utilizada es la del Error

Cuadratico Medio.

Modelo Secuencial
Capa Forma de Salida Parametros
Dense (None, 2048) 155648
Dropout (None, 2048) 0
Dense (None, 512) 1049088
Dropout (None, 512) 0
Dense (None, 1024) 525312
Dropout (None, 1024) 0
Dense (None, 40) 41000
Parametros totales: 1771048
Parametros entrenados: 1771048
Parametros no entrenados: 0

Tabla 4. Resumen del modelo de la Red Neuronal de Coeficientes Cepstrales
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Los datos de entrada, denominados los ficheros CTD-15, requieren una estructura compleja,
que viene explicada a continuacion. Cada bloque de datos de entrada a la red neuronal esta
formado por 3000 valores. Estos valores corresponden a la energia de la senal filtrada paso
bajo, la media de la senal filtrada paso bajo, la energia de la senal filtrada paso alto, el ZCR de
la senal filtrada paso alto y la media del valor absoluto de la senal filtrada paso alto de la
ventana actual, ademas de los valores de las 14 ventanas anteriores de cada uno de los
sensores. En el caso de que la trama actual no cuente con alguna de las 14 ventanas sera
sustituido por ceros. Para mejorar los resultados, estos valores seran normalizados antes de

entrar ala Red Neuronal.

Como se muestra en la Figura 20, la estructura de datos esta compuesta por 75 valores de
cada sensor (5 valores corresponden a la ventana actual y 70 a las 14 ventanas anteriores). De
esta manera, para cada ventana temporal se almacenan estos 75 valores de cada sensor,

formando un array de 75x40 =3000 valores.

Figura 20. Estructura de datos de datos de entrada CTD-15.
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Por ultimo, en la Figura 21, se muestra una representacion no fiel de la arquitectura de la Red
Neuronal de los Coeficientes Cepstrales. Como se ha mencionado anteriormente, los datos de
entrada estan formados por 3000 valores, la Red Neuronal esta formada por tres capas ocultas
de 2048,512y 1024 valores de entrada respectivamente y finalmente la salida formado por 40

valores que corresponden a los Coeficientes Cepstrales.

Figura 21. Representacion grafica de la Red Neuronal de CC.

Red Neuronal Basica

En esta alternativa, se plantea la Red Neuronal como se ha explicado previamente.

Red Neuronal con Regularizacion
En esta alternativa, se ha anadido regularizacion L2 de 0'001 en la salida de cada capa, con el

objetivo de obtener un resultado mas adaptable en la prediccion.

Red Neuronal con BatchNormalization

En esta alternativa, se ha anadido la normalizacién por lotes, que es un método que se utiliza
para hacer que las redes neuronales sean mas rapidas y estables mediante la normalizacion
delasentradas de cada capaal volver a centrary escalar la salida de cada capa antes de usarlas

como entrada a la capa siguiente.

40



7.3.2. Red Neuronal de Frecuencia Fundamental Completa

Para predecir la Frecuencia Fundamental se han diseniado dos redes neuronales diferentes,
una de ella es la encargada de predecir el valor de la Frecuencia Fundamental para cada
bloque de 40 Coeficientes Cepstrales. La otra red neuronal es la encargada de predecir si la
senal es sorda (0) o sonora (1) para cada bloque de 40 Coeficientes Cepstrales. Una vez
obtenidos ambos valores se multiplican para obtener el valor final de la Frecuencia

Fundamental.

Red Neuronal de Frecuencia Fundamental

La red neuronal utilizada para predecir Coeficientes Cepstrales, se trata de un modelo
secuencial, con una Estructura de Cuellos de Botella (Bottleneck Network Structure). Como se
muestra en la Tabla 5, esta formada por tres capas de 2048, 512y 1024 valores de entrada a
cada capa y con regularizacion de abandonos después de cada capa y una ultima capa de
salidade 1 valor.Lared neuronal ha sido entrenada 500 épocas, usando descenso de gradiente
estocastico conunatasade aprendizaje de 0'01y la funcion de pérdidas utilizada es la del Error

Cuadratico Medio.

Modelo Secuencial
Capa Forma de Salida Parametros
Dense (None, 2048) 83968
Dropout (None, 2048) 0
Dense (None, 512) 1049088
Dropout (None, 512) 0
Dense (None, 1024) 525312
Dropout (None, 1024) 0
Dense (None, 1) 1025
Parametros totales: 1659393
Parametros entrenados: 1659393
Parametros no entrenados: 0

Tabla 5. Resumen del modelo de la Red Neuronal de Frecuencia Fundamental.
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En la Figura 22, se muestra una representacion no fiel de la arquitectura de la Red Neuronal
de Frecuencia Fundamental. Se puede observar la entrada formada por 40 valores y la salida

de 1 valores correspondiente al valor de la frecuencia fundamental.

Entrada Salida
Q
O
— O j O
O —_—0 : O
& == =< - ®
O —— 0O - O
— O - O
40
O
O
2048 512 1024 1

Figura 22. Representacion grafica de la Red Neuronal de Frecuencia Fundamental.

Red Neuronal de Sonidos Sordos y Sonoros

La red neuronal utilizada para predecir los sonidos sordos y sonoros, se trata de un modelo
secuencial. Como se muestra en Tabla 6, esta formada por la capa de entrada, una capa
intermedia y la capa de salida y con regularizacion de abandonos después de cada capa
intermedia. La red neuronal ha sido entrenada 20 épocas, usando como optimizador el
modelo Adam. Para la funcion de pérdidas se ha realizado un analisis entre la funcion del Error
Cuadratico Medio y la funcidon de la Entropia Binaria Cruzada. Finalmente, tras realizar la
evaluacion se ha decidido que la funcidon con la que se alcanza una mayor precision es la

funcion de pérdidas de la Entropia Binaria Cruzada, con un 0'1% mas de acierto.

Cuando se obtiene la prediccion los valores superiores a 0'5 se toman como sonoros (1) y
cuando es menor que 0'5 se toma como sordos (0). Luego, el valor predicho (0 0 1) se multiplica

por la prediccion del valor de FO.
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Modelo Secuencial

Capa Forma de Salida Parametros

Dense (None, 64) 2624
Dropout (None,64) 0

Dense (None, 1) 65

Parametros totales: 2689
Parametros entrenados: 2689

Parametros no entrenados: 0

Tabla 6. Resumen del modelo de la Red Neuronal de Sonidos Sordos y Sonoros.

En la Figura 23, se muestra una representacion de la arquitectura de la Red Neuronal de
Sonidos Sordos y Sonoros. En este caso la entrada también esta formada por 40 Coeficientes
Cepstrales, pero la Red Neuronal unicamente cuenta con una capa vy finalmente convergera

en el Unico valor que predecira si la trama corresponde a un sonido sordo 0 sonoro.

Figura 23. Representacion grafica de la Red Neuronal de Sonidos Sordos y Sonoros.
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7.3.3. Red Neuronal de Espectrograma

La red neuronal utilizada para predecir el espectrograma, se trata de un modelo secuencial,
con una Estructura de Cuellos de Botella (Bottleneck Network Structure). Como se muestra
enla Tabla 7, esta formada por tres capas de 2048, 512y 1024 valores de entrada a cada capa
y con regularizacion de abandonos después de cada capa y una ultima capa de salida de 257
valores. Ademas, se ha anadido regularizacion L2 con valor 0'001 para obtener un resultado
mas adaptable en la prediccion.

La red neuronal ha sido entrenada 500 épocas, usando descenso de gradiente estocastico con

una tasa de aprendizaje de 0'01 y la funcidn de pérdidas utilizada es la del Error Cuadratico
Medio.

Modelo Secuencial
Capa Forma de Salida Parametros
Dense (None, 2048) 6146048
Dropout (None, 2048) 0
Dense (None, 512) 1049088
Dropout (None, 512) 0
Dense (None, 1024) 525312
Dropout (None, 1024) 0
Dense (None, 257) 263425
Parametros totales: 7983873
Parametros entrenados: 7983873
Parametros no entrenados: 0

Tabla 7. Resumen del modelo de la Red Neuronal de Espectrograma.

Por ultimo, en la Figura 24, se muestra una representacion no fiel de la arquitectura de la Red
Neuronal del Espectrograma. La Red Neuronal esta formada por tres capas ocultas de 2048,
512y 1024 valores de entrada respectivamente y finalmente la salida formado por 257 valores

que corresponden al espectrograma.
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Figura 24 .Representacion grafica de la Red Neuronal del Espectrograma.
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8. Calculos y algoritmos

En esta seccion, se recogen los parametros de medida que se van a utilizar en la evaluacion

de los resultados obtenidos en las predicciones.

e Algoritmo para el calculo de Mel-Cepstral Distortion

La distorsion Mel-Cepstral, mide cuanto de diferentes son dos secuencias de coeficientes Mel-
Cepstrum. Se utiliza para evaluar la calidad de los sistemas de sintesis de voz paramétrica,
incluidos los sistemas de sintesis de voz parameétrica estadistica, con la idea de que cuanto
mas pequeno es el MCD entre las secuencias Mel-Cesptrales sintetizadas y naturales, mas
cerca esta la voz sintética de reproducir la voz natural.

Siendo mgc_orig los coeficientes cepstrales de la trama de la sefal original, mgc_predichos
los coeficientes cepstrales de la trama de la senal predicha, n la trama correspondiente eii la
posicion dentro de la trama o numero indice del coeficiente, la MCD se calcula de acuerdo a

la siguiente expresion:

40
10
MCD = mio 2 ZImgc_orig(n, i) —mgc_predichos(n,i)|?
i
e Error Cuadratico Medio
Mide el promedio de los errores al cuadrado, es decir, la diferencia entre el estimador y lo que
se estima. Siendo i la muestra a analizar y M el numero total de muestras el error cuadratico

medio se calcula de acuerdo a la siguiente expresion.

M
1
ECM = MZ(real[i] — prediccién[i])?
i=1

e Matriz de Confusion
La matriz de Confusion esta formada, por cuatro métricas que son TP, FP, FN y TN, que hacen
referencia a las diferentes posibilidades que puede ofrecer un sistema de prediccion binario.
TP (Verdadero Positivo), se trata de un 1 que el sistema ha calificado como 1.
FP (Falso Positivo), se trata de un 0 que el sistema ha calificado como 1.
TP (Falso Negativo), se trata de un 1 que el sistema ha calificado como 0.
TP (

Verdadero Negativo), se trata de un 0 que el sistema ha calificado como 0.
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Matriz de Confusion
Original
2 1 0
Prediccion
1 TP (Verdadero Positivo) FP (Falso Positivo)
0 FN (Falso Negativo) TN (Verdadero Negativo)

e Precision
Mediante la métrica de precision podemos medir la calidad del modelo de clasificacion. Indica
la cantidad de aciertos entre los ejemplos clasificados como pertenecientes a la clase de
intereés.

Siendo TP los verdaderos positivos y FP los falsos positivos la precision se calcula como:

TP

Precision = ———
B = TP Y FP

¢ Recall o Exhaustividad
Mediante la métrica de exhaustividad, se obtiene informacion sobre la fraccion de instancias
relevantes que el modelo es capaz de identificar.
Siendo TP los verdaderos positivos y FN los falsos negativos, la recall se calcula de acuerdo a

la siguiente ecuacion:

TP

Recall = ——
ecall =757

e Fscore
El valor Fscore se utiliza para combinar las medidas de precision y recall en un solo valor. Es
util para comparar el rendimiento combinado de la precision vy la exhaustividad entre varias

soluciones.

Precision - Recall

Fscore =2 -
Precision + Recall
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e Distancia Euclidea
La distancia euclidea se trata de la distancia mas corta entre dos puntos en cualquier

dimension.

Siendo x e y las muestras correspondientes a un punto y n el nUmero total de puntos.

distancia[x, y] = Z(y[i] — x[i])?
i=1
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9. Analisis de los resultados

9.1.Red Neuronal de Coeficientes Cepstrales Filtrado Matlab

En el siguiente apartado, se presentan los resultados de entrenamiento y resultados

obtenidos para los datos procesados mediante el filtro disenado en Matlab.

Una vez disenadas las redes neuronales es necesario comprobar el valor de las pérdidas. En la
Figura 25, Figura 26 vy Figura 27, se muestran las pérdidas en el conjunto de datos de
entrenamiento y validacion para la red basica, la red con regularizacion y la red con

BatchNormalization respectivamente. Todas ellas tienen un valor de pérdidas finales muy

similares.
03 Pérdidas de la Red Neuronal Coeficientes Cepstrales
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Figura 25. Pérdidas Red Neuronal Inicial.
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Figura 26. Pérdidas Red Neuronal con Regularizacion.
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Para medir con mas exactitud la precision de la prediccion de los Coeficientes Cepstrales, se
ha calculado el valor de MCD, para tres bloques de evaluacion (formados por cincuenta frases)
del Locutor 1. En la Figura 28, se muestra el resultado del analisis mencionado anteriormente
sobre el Locutor 1 para los tres modelos de redes, la red basica (azul), la red con regularizacion
(rojo) y la red con BatchNormalization (verde). El mejor resultado se da en el segundo bloque
de evaluacion con un valor de distorsion de 924 dB. En todos los casos la red basica obtiene
resultados ligeramente mejores que las otras dos opciones. Por esta razon y ademas de que
el promedio de los tres bloques es el mas bajo para esta red, siendo 10'86 dB, se ha decidido
qgue el Modelo de Red Neuronal mas adecuado en el caso de aplicar el filtrado con MATLAB es

el Modelo Basico.

MCD de los bloques de evaluacion

20,00

15,00
10,00
5,0
16,72 9,50 10,14
0,00

Evall Eval2 Eval3
Bloques de evaluacion

MCD

o

= MCD de la Red Neuronal Basica
m MCD de la Red Neuronal con regularizacion

MCD de la Red Neuronal con BatchNormalization

Figura 28. Mel-Cepstral Distortion promedio de los blogues de evaluacion. Las barras de error muestran la
desviacion estandar.
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Mediante el Modelo de Red Neuronal Basico, se ha realizado una prediccion de los
Coeficientes Cepstrales para una senal elegida aleatoriamente de un bloque de evaluacion.
Enla Figura 29, se muestra la comparacion grafica entre los Coeficientes Cepstrales originales
y predichos. Como se puede observar en la banda baja existen diferencias de potencia, sobre

todo en las primeras tramas donde la potencia deberia ser menor que la predicha.
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Figura 29. Comparacion CC originales y predichos.
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Por ultimo, en la Figura 30, se han comparado las pérdidas de las tres variantes analizadas en
el proyecto. Tanto la Red Neuronal inicial como la de BatchNormalization tiene un aprendizaje
mas rapido, sin embargo, la Red Neuronal con regularizacion aprende mas despacio para

adaptarse mas a las muestras de validacion, pero finalmente obtiene un resultado similar.

Comparacion de las pérdidas

T T T T

4.5 T T

Pérdidas Red Inicial
4 r Pérdidas Red con Regularizacién B
Pérdidas Red con Batch Normalization

Pérdida

1 1 1 1 1 1 1

0 1
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Epocas

Figura 30. Comparativa de las pérdidas de los tres modelos.
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9.2.Red Neuronal de Coeficientes Cepstrales Filtrado Python

En el siguiente apartado, se presentan los resultados de entrenamiento y resultados

obtenidos para los datos procesados mediante el filtro disenado en Python.

Una vez disenadas las redes neuronales es necesario comprobar el valor de las pérdidas. En la
Figura 31, Figura 32 y Figura 33, se muestran las pérdidas en el conjunto de datos de
entrenamiento y validacion para la red basica, la red con regularizacion y la red neuronal con
BatchNormalization respectivamente. En este caso la red neuronal basica no se adapta bien
al conjunto de datos de validacion debido a que se sobre ajusta al conjunto de datos de
entrenamiento. Sin embargo, tanto la red con regularizacion como la red neuronal con

BatchNormalization, presentan unas perdidas similares.

Pérdidas de la Red Neuronal de Coeficientes Cepstrales
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Figura 31. Pérdidas Red Neuronal Inicial.
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Pérdidas de la Red Neuronal CC con Regularizacién L2
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Figura 32. Pérdidas Red Neuronal con Regularizacion.
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Figura 33. Pérdidas Red Neuronal con BatchNormalization.
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Para evaluar con mas precision la prediccion de los Coeficientes Cepstrales, se ha calculado el
valor de MCD, para tres bloques de evaluacion (formados por cincuenta frases) del Locutor 1.
Enla Figura 34, se muestra el resultado de este analisis. Como ninguna de las redes se obtiene
el menor MCD en todos los bloques de evaluacion, se ha calculado el promedio de las tres,
siendo 9'5dB, 9'37 dB y 9'44 dB respectivamente.

Por lo tanto, se ha decidido que el Modelo de Red Neuronal mas adecuado en el caso de
aplicar el filtro implementado en Python es el Modelo con regularizacion, debido a que en

promedio es el que menor MCD obtiene.
MCD de los bloques de evaluacion
14,00
12,00
10,00

8,00

MCD

6,00
4,00

2,00
9,21 9,40 9,72

0,00
Evalil Eval2 Eval3

Bloques de evaluacion

= MCD de la Red Neuronal Basica
u MCD de la Red Neuronal con regularizacion

MCD de la Red Neuronal con BatchNormalization

Figura 34. Mel-Cepstral Distortion promedio de los bloques de evaluacion. Las barras de error muestran la
desviacion estandar.

Mediante el Modelo de Red Neuronal con regularizacion, se ha realizado una prediccion de los
Coeficientes Cepstrales para la misma senal elegida que en la Figura 29. En este caso, se ha
obtenido un valor del MCD de 859 dB, que se trata de un resultado inferior al promedio de

todos los bloques de evaluacion.
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Enla Figura 35, se muestra la comparacion grafica entre los Coeficientes Cepstrales originales
y predichos. En este caso, en la banda baja la prediccion es bastante similar. Principalmente
las diferencias se encuentran enla banda intermedia donde no se ajusta lo suficiente al detalle

de los Coeficientes Cepstrales originales.

Coeficientes originales

15

50 100 150 200

15 Coeficientes predichos

50 100 150 200

Figura 35. Comparacion CC originales y predichos.



9.3.Red Neuronal de Coeficientes Cepstrales Comparativa

En este apartado se muestran los mejores resultados obtenidos para cada modo de filtrado

conlos publicados por la Universidad de Bremen.

Comparando los resultados promedios obtenidos en este trabajo y que se han presentado en
la Figura 28 y la Figura 34. con los publicados por la Universidad de Bremen que se muestran
en la Figura 36. Se puede concluir finalmente que la mejor combinacion se trata del filtrado

mediante Python con el modelo de red neuronal con regularizacion.

El filtrado de Matlab queda descartado debido a que al no ser tan preciso las senales filtradas
mediante el filtro paso bajo no ofrecen tanta precision como la obtenida con Python que se

trata de un filtro con una bajada mas abrupta.

Comparacion MCD
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Figura 36. Comparacion de resultados MCD promedio.
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9.4. Red Neuronal de Frecuencia Fundamental

Como se puede comprobar en la Figura 37, las perdidas en el conjunto de datos de
entrenamiento disminuyen hasta obtener un valor de pérdidas de 01877 tras realizar las 500
épocas de entrenamiento. Ademas, se puede observar que el entrenamiento da un poco de
underfitting entre las pérdidas de entrenamiento y las de validacion, en este caso al ser

practicamente igual no presenta problemas significativos en la prediccion.

Pérdidas de la Red Neuronal de Frecuencia Fundamental
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Figura 37. Resultado de las pérdidas de la Red Neuronal de Frecuencia Fundamental.

Para comprobar la precision del valor, se ha calculado el Error Cuadratico Medio para cada uno
de los bloques de evaluacion en la parte sonora de la senal. En la Figura 38, se muestran los
valores del Error Cuadratico Medio para cada uno de los bloques. Entre los tres bloques se

obtiene una media de 02856 de error.
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Figura 38. Error Cuadratico Medio de la Frecuencia Fundamental.
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9.5.Red Neuronal de Sonidos Sordos y Sonoros

Una vez disenada ambas Redes Neuronales, se ha calculado la matriz de confusion para
comprobar cual de las dos funciones de pérdidas ofrece una mayor precision de acierto. Enla
Tabla 8y la Tabla 9, se muestran las matrices de confusion mencionadas anteriormente. Con
los datos de las matrices de confusion se han calculado la precision, el Recall y el Fscore, que
se muestran en la Tabla 10. Tras realizar el analisis, se ha concluido que es mas adecuado

utilizar la funcion de pérdidas de la Entropia Binaria Cruzada, con un Fscore de 0'990.

Matriz de Confusion Error Cuadratico Medio
Original
o Sonoro Sordo
Prediccion
Sonoro TP =10764 FP =173
Sordo FN =60 TN =9688
Tabla 8. Matriz de Confusion Error Cuadratico Medio.
Matriz de Confusion Entropia Binaria Cruzada
Original
L Sonoro Sordo
Prediccion
Sonoro TP =10739 FP =128
Sordo FN =85 TN =9733
Tabla 9. Matriz de Confusion Entropia Binaria Cruzada.
Funcion de pérdida Precision Recall Fscore
Error Cuadratico Medio 0984 0'994 0'989
Entropia Binaria Cruzada 0988 0992 0990

Tabla 10. Comparativa de calidad de las Redes Neuronales.
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Tras seleccionar la funcion de pérdidas adecuada, es necesario comprobar el valor de las
pérdidas del entrenamiento vy la validacion. Como se puede comprobar en la Figura 39, las
pérdidas en el conjunto de datos de entrenamiento disminuyen hasta obtener un valor de

pérdidas de 0'0369 tras realizar las 20 épocas de entrenamiento.

Pérdidas de la Red Neuronal Sordo/Sonoro

018 T T T T T T T T T

Pérdidas Entrenamiento
Pérdidas Validacion

0.16

0.14

0.12

0.1

Pérdida

0.08

0.06

0.04

0.02 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Epocas

Figura 39. Resultado de las pérdidas de la Red Neuronal de los sonidos sordo o sonoros.
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9.6.Red Neuronal de Espectrograma

En este apartado, se analiza la Red Neuronal disenada para predecir el espectrograma de una

senal. En la Figura 40, se muestra el espectrograma de la senal original y el espectrograma

predicho de esa misma senal con un distancia euclidea entre ellos de 2.060'85. Como se puede

comprobar la prediccion tiene muy poca precision frecuencial, aunque temporalmente si se

obtiene una mayor precision.

Figura 40. Original y prediccion del espectrograma.

Por ultimo, se ha calculado la distancia euclidea promedio para cada bloque de evaluacion

como se muestraenla Tabla 11.

Bloque de Evaluacion

Distancia Euclidea Promedio

Desviacion estandar

Eval 1 2.550'56 +956'66
Eval 2 2.250'30 +446'83
Eval 3 2.4471°43 +38208

Tabla 11. Calculo de las distancias euclideas.
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10. Plande trabajo

Fase 1 - Contextualizacion del proyecto: Fase inicial donde se contextualiza el proyecto.
El objetivo principal de esta fase consiste en adquirir conocimientos necesarios para el
desarrollo del proyecto como son el lenguaje de programacion Python y la biblioteca Keras
utilizada para la creacion y entrenamiento de las redes neuronales. También conocimientos
generales sobre Machine Learning y Deep Learning.

e Curso Python: esta tarea consiste en la introduccion al lenguaje de programacion
Python, donde se conocen las principales librerias y funciones que ofrece este
lenguaje.

e Curso Machine Learning: esta tarea consiste en la introduccion a Machine Learning,
donde se estudia como procesar datos y obtener informacion sobre ellos con el
objetivo de realizar predicciones.

e Curso TensorFlow: esta tarea consiste en la introduccion a Deep Learning, donde se
estudian técnicas y algoritmos avanzados para trabajar con grandes conjuntos de

datos.

Fase 2 —Estudio de la Base de Datos: Esta fase ha sido dedicada al estudio y conocimiento
delaBase de Datos utilizada en el proyecto. Ha sido necesario el conocimiento de la estructura
de la misma y los puntos de sincronizacion entre las senales de audio y las de los sensores
EMG.

o Base de Datos: esta tarea consiste en el analisis de la Base de Datos, estructurada en
diferentes bloques, por una parte, los bloques de entrenamiento y por otro, los bloques
de evaluacion de los diferentes locutores.

e Sincronizacion: esta tarea consiste en la obtencion del script de sincronizacion entre

las senales electromiograficas y las senales de audio.

Fase 3 — Procesado de datos: Esta fase ha sido dedicada al procesado de los datos y los
calculos necesarios para introducirlos en la red neuronal. También se han estructurado los
datos sincronizados de los diferentes sensores. El principal objetivo de esta fase ha sido
obtener los ficheros de entrada para entrenar las redes neuronales.
e Algoritmos de los calculos: esta tarea consiste en la obtencidon de los algoritmos
necesarios para obtener los valores de entrada de las Redes Neuronales.

e Ficheros CTD-15: esta tarea consiste en la obtencion de los ficheros CTD-15, que estan
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formados por los valores de los algoritmos calculados en la tarea anterior, con el
objetivo de estructurar los ficheros de manera adecuada.

Ficheros CC y FO: esta tarea consiste en la obtencion de los ficheros CC y FO
correspondientes a los valores de salida de las Redes Neuronales. Para ello se emplea
el vocoder ahocoder desarrollado por el grupo de investigacion Aholab.

Ficheros Espectrograma: esta tarea consiste en la obtencion de los ficheros
correspondientes a los espectrogramas que se utilizaran para la salida de las Redes

Neuronales.

Fase 4 — Desarrollo de las Redes Neuronales: Esta fase ha sido dedicada a la generacion,

entrenamiento y prediccion de las diferentes Redes Neuronales, probando diferentes

estructuras que se ajusten mas al modelo para obtener unos resultados mas precisos.

Red Neuronal CCy espectrograma: esta tarea consiste en la obtencion de una Red
Neuronal capaz de predecir los Coeficientes Cepstrales o los valores del
espectrograma a partir de los parametros EMG.

Red Neuronal FO: esta tarea consiste en la obtencidon de una Red Neuronal capaz de
predecir la Frecuencia Fundamental y otra para la prediccion de la sonoridad de cada
trama.

Red Neuronal Espectrograma: esta tarea consiste en la obtencion de una Red

Neuronal capaz de predecir el Espectrograma a partir de los datos de los sensores.

Fase 5 - Evaluacion: Esta fase ha sido dedicada a la evaluacion de los resultados obtenidos

mediante las Redes Neuronales.

Analisis de precision: esta tarea consiste en analizar los resultados obtenidos por
ambas Redes Neuronales, con el objetivo de evaluar la precision y el error en la

prediccion.

Fase 6 - Documentacion: Esta fase ha sido dedicada a la elaboracion de la documentaciéon

relacionada con el proyecto.
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12. Presupuesto

En este apartado se detallan los aspectos economicos desglosados en diferentes partidas,

tratandose de horas internas, amortizaciones y costes complementarios.

Concepto
Desarrollar del Proyecto

Directora del Proyecto

Concepto

Ordenador

Licencia Microsoft Word
Licencia Microsoft Excel
Licencia WinSCP
Licencia PuTTY

Licencia Notepad++
NVIDIA TITAN RTX GPU

Concepto

Coste eléctrico

Horas internas
Amortizaciones

Costes Complementarios
TOTAL

Horas

HORAS INTERNAS

Horas Precio
600 30€/h
80 60 €/h
SUBTOTAL
AMORTIZACIONES
Compra Cantidad Vida Util
1.200 € 1 6 anos
135€ 1 5anos
135€ 1 5anos
0€ 1
0€ 1
0€ 1
2.700 € 1 5anos
SUBTOTAL

COSTES COMPLEMENTARIOS

Precio (€/kWh)
680 0'15€
SUBTOTAL
PRESUPUESTO
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Total
18.000 €
4.800 €
22.800 €

Total

200 €
27 €

27€

0€

0€

0€

540 €
7194 €

Total
102 €
102 €

22.800 €
794 €
102€

23696 €



13. Conclusiones

Tras realizar este trabajo, se ha obtenido un sistema de referencia con margen de mejora a lo
largo del tiempo. Al trabajar con diferentes tipos de datosy de Redes Neuronales, se ha podido
realizar un pequeno estudio a futuro para el proyecto ReSSint, para el que se han concluido
importantes aspectos clave para el desarrollo del mismo. Entre los aspectos destacables se

encuentran los siguientes:

e Lafrecuencia de muestreo de las senales del EMG y la senal de audio es conveniente
gue sean multiplos para facilitar la sincronizacion de las ventanas y no perder

muestras.

e Uno de los aspectos mas destacables es la utilizacibn de sensores independientes,
debido a que ofrecen senales mas variantes y puede ser muy util para el aprendizaje
de las Redes Neuronales. Ademas, aparece de la posibilidad de seleccionar en que
zona colocar el sensor para obtener senales mas relevantes y variantes entre los

diferentes movimientos vocales.

e La Red Neuronal base utilizada se ajusta mejor a predecir los Coeficientes Cepstrales
que el Espectrograma, debido a que debe predecir mas valores y se trata de una

prediccion similar al de una imagen

e El filtrado de la senal tiene un papel fundamental en el resultado final, ya que se
obtienen unos mejores resultados con el filtro mas preciso como es de esperar.

Ademas, determina la seleccion del modelo de la Red Neuronal.

e Otro de los aspectos fundamentales en un buen aprendizaje de la Red Neuronal se
trata de la cantidad de muestras de entrada debido a la variabilidad de la voz, el

movimiento de la cara y por lo tanto la senal captada por los sensores.
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