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RESUMEN

En el proyecto Desarrollo de un algoritmo de reconocimiento de palabras mediante un
microcontrolador para GIECA, se estudia un prototipo que es capaz de reconocer
palabras especificas mediante un micréfono, un microcontrolador y emite una

respuesta sonora acorde a la palabra dictada.

Para conseguir el objetivo antes citado se implementara un prototipo electrénico para
el reconocimiento de voz utilizando un microcontrolador KPU-K210 como
procesador central del circuito electronico que tiene dos métodos de programacion, el
primero grabara las repuestas que serdn reproducidas en el altavoz del prototipo,
almacenando estos audios en una tarjeta SD de 64 gigas, el segundo grabara los
comandos de voz que van a ser comparados y extraera un vector cepstral con
caracteristicas propias de cada uno , para compararlo con los comandos de voz que el
hablante desee reconocer al igual que a los comandos antes almacenados en la
memoria extraera caracteristicas propias de cada uno y determinara un vector cepstral
para compararlo . Para sensar palabras habladas se utiliz6 un médulo de audio con alta
sensibilidad 12S-APU el cual se lo conecta a una entrada del prototipo Maix Go. Una
vez que se procesa la sefial de audio se emite una respuesta audible a través del mddulo
reproductor IMAFDC RISC-V, enviando una sefial desde el microcontrolador por
comunicacion serial. De la misma manera que se envia una sefial por el puerto serial
al reproductor de audio, se envia una sefial a una PC para que presente la respuesta en

texto de la palabra reconocida.



ABSTRACT

In this project a prototype is studied that is capable of recognizing specific words that
are heard through a microphone, a microcontroller and a sound response according to
the dictated word. To achieve the aforementioned objective, an electronic prototype
for voice recognition has been implemented using a KPU K210 microcontroller as the
central processor of the Maix Go electronic circuit where 2 programming methods are
stored, the first one will only record the responses that will be reproduced in the
loudspeaker. From the prototype stored these audios on a 64 gigabyte SD card, the
second method will record the voice commands that will be compared and will extract
a cepstral vector with its own characteristics, to compare it with the voice commands
that the speaker recognizes that Like the commands previously stored in memory, it
will extract characteristics of each one and determine a cepstral vector to compare it.
To sense spoken words, a highly sensitive 12S APU (audio processor) audio module is
processed, which will be connected to one input of the Maix Go prototype. Once the
audio signal is processed it emits an audible response through the IMAFDC RISC-V
player module by sending a signal from the microcontroller via serial communication.
In the same way that it sends a signal through the serial port to the audio player, it will

send several a signals to a PC to present the text response of the recognized word.



INTRODUCCION:

En los dltimos afios varios algoritmos de reconocimiento de comandos de audio y voz
tienen presencia en el campo de investigacion de la ingenieria desde los afios 50 hasta
la actualidad. Segin Oropeza (2006) un resumen de la historia de la investigacion en

este campo se presenta a continuacion en la tabla 2.1.

Para desarrollar un algoritmo de reconocimiento de comandos de audio y voz se lo
realizara en dos fases, que son: Entrenamiento y Reconocimiento. EI entrenamiento es
la etapa que genera un reto ya que no es unatarea sencilla y es la parte que fundamental
del funcionamiento del sistema. En el trabajo de Oropeza (2006) se utiliza un Sistema
Basado en Conocimiento (SBC) que permite clasificar la sefial de entrada en unidades
silabicas utilizando las reglas linglisticas del espafiol ya que depende del contexto y

de la prosodia. (Oropeza Rodriguez & Suarez Guerra, 2006)

Segun José Oropeza el Sistema de Reconocimiento que funciona Automaticamente
con el Habla es el que tiene la capacidad de tratar la sefial audible pronunciada por una
persona. Para esto, el autor menciona que el reconocimiento de la voz en espafiol se
puede hacer si se entiende la teoria de los fonemas de las silabas. (Oropeza Rodriguez
& Suérez Guerra, 2006)

El presente documento esta conformado por los siguientes capitulos:

— EI primer capitulo presenta los antecedentes que produjeron el trabajo el
presente trabajo, junto con su justificacion y una solucién propuesta.

— El capitulo dos enmarca todos los fundamentos tedricos que fueron necesarios
para el desarrollo del presente trabajo.

— EI capitulo tres presenta el desarrollo del presente proyecto y detalla las
estrategias utilizadas, asi como lo métodos y técnicas.

— El capitulo cuatro expone las pruebas, resultados, conclusiones vy

recomendaciones gque se obtuvieron con el presente trabajo.

Xl



CAPITULO 1
ANTECEDENTES

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el area de investigacion de la facultad de Ingenieria electronica de la
Politécnica Salesiana se trabaja en el proyecto “Sistema robdtico de soporte para
personas discapacitadas visualmente utilizando técnicas de vision artificial y control
automatico” por parte del grupo GIECA, el cual busca guiar a una persona
discapacitada de la vista con varios médulos acoplados que realizardn mediciones de
distancias directas hacia objetos especificos que se encuentren en su entorno para
evitar colisiones con objetos delicados o la busqueda de cosas especificas con
caracteristicas propias en el medio , al llevar a cabo esta busqueda se necesita tener
una comunicacion hablada del usuario con el proyecto para lo cual existen varios
métodos de comunicacién como por ejemplo Google Search Voice o Siri que son
plataformas de reconocimiento de patrones de voz pero dependen de una conexion a
internet todo el tiempo de su funcionamiento que ocasionarian gastos econdémicos
elevados en el sistema. Existen también sistemas embebidos que reconocen patrones
de voz desarrollados en Matlab y Raspberry P1 que dependen de sistemas operativos
y licencias propias para su funcionamiento, estos sistemas producen un incremento de

costos en la fabricacidn del modelo y tamafio del prototipo.
1.2 JUSTIFICACION DEL PROYECTO

En el proyecto “Sistema robdtico de soporte para personas discapacitadas
visualmente utilizando técnicas de vision artificial y control automatico” existen varios
prototipos como lo son: el guiado de personas por camaras y la ayuda por vision
artificial y el complemento mas eficaz de ayuda al usuario no vidente, seria tener la
facilidad de dar indicaciones habladas al prototipo final para poder ubicar objetos,
lugares, etc., que complementarian el funcionamiento de los médulos mencionados y
asi lograr que el prototipo sea muchisimo mas eficaz al momento de brindar asistencia
al usuario no vidente, para que pueda desarrollar una mayor independencia personal,
disminuyendo asi la necesidad de tener siempre un acompafiante que lo guie dia a dia

en su diario vivir, con la culminacion total de este prototipo se lograra que el usuario



no vidente sea capaz de incorporarse a una actividad laboral con una mayor seguridad

en si mismo para poder cumplir a cabalidad sus obligaciones.

1.3 OBJETIVOS
1.3.1 Objetivo general:

Desarrollar un algoritmo para el reconocimiento de patrones de voz de una persona
mediante un microcontrolador, proporcionando una respuesta tipo texto plano enviada

a través comunicacion serial y convertida a audio por un sintetizador.
1.3.2 Objetivos especificos:

— Analizar el estado del arte de sistemas de reconocimiento de voz para la
identificacion de las variables que intervienen en el proceso.

— Desarrollar un algoritmo para el reconocimiento de comandos de voz
mediante un lenguaje de programacién para microcontroladores.

— Implementar un prototipo electrénico utilizando un microcontrolador para la
interaccion con una persona.

— Realizar pruebas con el prototipo de reconocimiento de comandos de voz
implementado para la validacion de su funcionamiento con una persona.

1.4 PROPUESTA DE SOLUCION

Se desarrollara el algoritmo para reconocimiento de comandos de voz para reconocer
palabras especificas como, por ejemplo: puerta, silla, mesa, pelota, entre otros, la
cantidad de palabras a identificar seran definidas por los requerimientos del proyecto
desarrollado por GIECA.

Para evitar el uso de Sistemas Operativos propios o conexion a internet el algoritmo
de reconocimiento de patrones de voz serd programado en un microcontrolador y
enviara una respuesta en texto plano a través de comunicacion serial al sistema general
del proyecto, ademas proporcionara una respuesta audible pre programada en funcion

de cada palabra mediante un altavoz.



CAPITULO 2
MARCO TEORICO

2.1 ESTADO DEL ARTE

Se han desarrollado en los ultimos afios varios trabajos de investigacion en este campo,

de los cuales se presenta un resumen a continuacion.

(Martinez, 2013), Presentan en su trabajo Titulado “Reconocimiento de comandos voz
con técnicas de Coeficientes Cepstrales de Mel, SBC y de Espectrogramas “L0S
conflictos que representan al usar estos sistemas de reconocimiento son las variaciones
en la voz. Usualmente, los seres humanos tienen cambios consientes o inconscientes
que pueden ocasionar errores en el método, ademas de esto las variaciones de voz
pueden ser generadas de forma natural y artificial. El documento presenta una técnica
de reconocimiento en paralelo, manejando tres técnicas de reconocimiento:
Coeficientes Cepstrales de Mel, SBC y de espectrograma. Utilizando un sistema
vectorial de tipo archivador, las técnicas mencionadas emiten un conjunto de
individuos con las posibilidades acertadas y luego de su valoracion, se tomaréa la mejor
opcion al evaluar las técnicas mencionadas. Como resultado se obtuvo un 93.33% de

acierto en el reconocimiento.

(De Luna, 2006), ElI documento presenta un reconocimiento de voz usando
MODELOS DE TIPO OCULTO DESAROLLADO POR MARKOV, RED DE TIPO
NEURONAL EN VISION ARTIFICIAL YDE ALINEAMIENTOS DINAMICOS
EN EL TIEMPO, para desarrollar un sistema de reconocimiento. Con el fin de
establecer coincidencias de pronunciaciones y ejecutar un sistema de reconocimiento
eficaz, sobresalen las ANN, el DTW y Los HMM. Para realizar este proyecto se
utilizan los tres algoritmos, debido a que las ANN indican un notable aprendizaje de
las sefiales de entrada, dando adaptacion a los cambios que muestra la voz, lo que
servira como ayuda al algoritmo, el DTW porque es un sistema eficiente en varios
trabajos y permitan ser tomados en nuestro proyecto, y por ultimo HMM por ser un
algoritmo completo y usado por la mayoria. El porcentaje de reconocimiento con estas

técnicas son las siguientes al aplicar Redes Neuronales Artificiales se obtuvo un 81%,



con el algoritmo de Alineamiento Dinamico del Tiempo se alcanz6 un 95%, y
finalmente con el modelo Modelos Ocultos de Markov se consiguio 84%.

(Cruz, 2017), Presenta su trabajo “Reconocimiento de Voz usando Redes Neuronales
Artificiales Backpropagation y Coeficientes LPC” donde se plantea la técnica de
reconocimiento de individuos en una sefial telefonica. La técnica se basa en la conducta
de las Red Neuronal Artificial (RNA), en especial, al algoritmo Backpropagation. La
validacion de individuos en una sefal telefonica, usando el modelo de voz, es lo
primordial para la realizar este modelo de voz, Coeficientes LPC y Redes Neuronales.
Este método busca ser efectuado en casos juridicos en la que se presenta una grabacién
desde un teléfono del procesado, que serviria como constancia y se utilizard una
técnica que de un diagndstico de si evidentemente la voz que se halla en la grabacién
concierne al procesado, al realizarse las pruebas se obtuvo un reconocimiento del
100%.

(Gonzélez, 2019), Muestra una investigacion titulada “Evaluacion comparativa de
sistemas de reconocimiento de locutor basados en los algoritmos LPC, CC y MFCC”
que plantea ejecutar una valoracion de técnicas de reconocimiento de personas
fundados en el algoritmo de Coeficientes por Predicciones Lineales, Coeficientes de
la Cepsis y coeficientes obtenidos por Frecuencias Mel), usados para extraer
cuantificaciones de audio. La valoracion, consiste en establecer las variaciones de
desempefio a partir de una sefial de entrada que es mostrada a varios ambientes con
ruido, por lo tanto, a diferentes niveles de SNR, se comparan los resultados de
ejecucion para dos individuos. A pesar de que todas las técnicas reducen su desempefio
en lugares con ruido, cada uno tiene una forma exclusiva para cierto nivel. Esta
valoracion valdra de referencia para creacion de nuevas técnicas para reconocimiento
para individuos, los cuales circunscriban métodos de perfeccionamiento de voz para

disminuir el eco.

(Tiang, 2007), Muestra su trabajo “Implementacion de un reconocedor de voz con un
microcontrolador MCS51 para controlar una silla de ruedas” En el que se utiliza un
microcontrolador de ATMEL AT89C51RC para que una silla de rueda pueda ser
controlada por comandos de voz. Esta técnica cuenta con dos métodos para reconocer
la voz, El primero es la Distancia Cuadratica Euclidiana que se utilizo para reconocer

la voz mediante un modelo de palabras dadas por el algoritmo Markov y el otro es un

4



Codificador Predictivo Lineal que es utilizado como método de extraccion de

caracteristicas. Se obtuvo un 78.57% de reconocimiento con este proyecto.

(Raczynski, IEEE XPLORE, 2018), presenta su investigacion titulada “Algoritmo de
procesamiento de voz para el reconocimiento de palabras aisladas”, en el que se
pretende reducir los costosos célculos que debe procesar una computadora para
realizar dichas tareas de reconocimiento. Para lo cual, en el trabajo se presenta un
algoritmo reconocimiento de voz simple que es capaz de reconocer una palabra
hablada de un grupo de palabras presentadas previamente enfocado para ser utilizado
por ejemplo en un control de dispositivos por sefiales de audio. Este algoritmo se basa
en analizar varias sefiales evaluadas sobre el dominio del tiempo, donde obtienen
caracteristicas mediante una aproximacion lineal para ser comparadas con patrones
almacenados en memoria utilizando MATLAB. Con este método el usuario puede
almacenar en memoria las palabras que desea que se reconozcan. El porcentaje de

reconocimiento de esta técnica es de 80%.

(Oropeza, 2006) Todavia, existen algunas dificultades ocultas en el uso de fonemas,
porque a menudo es dificil encontrar el limite entre ellos en la representacion acustica
del habla. Este trabajo ha proporcionado una alternativa al reconocimiento de voz
durante algun tiempo y analiza como los ejemplos de silabas responden a dicho trabajo
en esparfiol. Durante el experimento, se verificaron tres elementos basicos de la tarea
de fraccionamiento: Funciones con Energias de Tiempo Corto, Funciones con Energia
de alta frecuencia Cepstrales, y Sistemas que estan basados en el conocimiento. El
sistema que esté& basado por los conocimientos y la energia total en poco plazo se usan
en un sistema digital, y los resultados obtenidos al usar unicamente el método de
energia total a poco plazo es 90,58 %. Al usar el método de energia total de poco
tiempo del pardmetro y las energias RO de la medida, la tasa de reconocimiento es
94.70%. Esto resulté en un aumento del 5% en comparacién con el uso de palabras
completas en un corpus sensible al argumento. En cambio, cuando se usa el corpus
continuo de laboratorio de habla cuando se usa el método de energias totales y la
funcién basada en el conocimiento de corto tiempo, las tasas de reconocimiento
cuando se usan estos tres idiomas son 78.5% y 80.5%, respectivamente. El modelo de

lenguaje utilizado en este caso es un grupo de dos letras, en el cual se utiliza Markov



oculto con densidad fija con tres y cinco estados, y cada estado tiene 3 mezclas

gaussianas.

Basandose en los articulos citados hemos elaborado una tabla con los distintos
métodos de reconocimiento y su efectividad como se puede verificar en la siguiente
tabla 2.1.

Tabla 2.1. Sistemas de reconocimiento de voz y su efectividad.

Método de reconocimiento Efectividad
MFCC, SBCY ESPECTOGRAMAS 93,33%
Red Neuronal Artificial 81%
Alineamiento Dindmico del Tiempo 95%
Modelos Ocultos de Markov 84%

Reconocimiento de audio por Redes Neuronales y visidn

Artificial 100%
Microcontrolador MCS51 78,57
Obtencidn de caracteristicas mediante MATLAB 80%

Se representa los porcentajes de efectividad de varios sistemas de reconocimiento Fuente: Cusco, J., &
Ledn, J. (s.f.).

2.2 TECNICA PARA RECONOCIMIENTO DE COMANDOS DE VOZ

Al desarrollar una técnica de reconocimiento de voz se tendran en cuenta dos fases en
este proceso que son: Entrenamiento y Reconocimiento. El entrenamiento es la etapa
que genera un reto ya que no es una tarea sencilla y es la parte de la cual depende
directamente el éxito de funcionamiento del sistema. En el trabajo de Oropeza (2006)
se utiliza un Sistema Basado en Conocimiento (SBC) que permite clasificar la sefial
de entrada en unidades silabicas utilizando las reglas linguisticas del espafiol ya que

depende del contexto y de la prosodia. (Oropeza Rodriguez & Suérez Guerra, 2006).

Segun Oropeza (2006) existen muchos métodos para entrenar un sistema como por

ejemplo los que se mencionan a continuacion:

— Banco de filtro



— Codificaciones Predictivas Lineales

— Modelo Oculto de Markov

— Rede Neuronal Artificial

— Extraccion de caracteristicas por MEL

— Sistema de reconocimiento Hibrido, entre otros.
Oropeza (2006) hace una observacion muy importante en cuanto a la frecuencia con
la que se emite una sefial de audio y la clasifica en rangos de 8 y 16 KHz. Una vez que
la sefial se ha digitalizado es importante extraer la sefial caracteristica relevantes para
tratarla. Para extraer esas caracteristicas se pueden utilizar por ejemplo las técnicas

expuestas a continuacion. (Oropeza Rodriguez & Suarez Guerra, 2006).

— Técnica de Fourier

— Caodificaciones Predictivas Lineales

— Andlisis del coeficiente Cepstral

— Prediccion lineal Perceptiva
Un criterio importante al momento de capturar los datos es considerar la frecuencia de
muestreo, ya que esta caracteristica es a menudo uno de los principales problemas para
reconocer palabras. Pero, aunque se tuviera en cuenta lo dicho antes ain quedan
muchos mas retos por resolver en este proceso, como por ejemplo los mencionados a

continuacion. (Oropeza Rodriguez & Suarez Guerra, 2006).

— Tamafios y confusiones del vocabulario.

— Sistema independiente y dependiente del locutor.

— Voces aisladas de procedencia discontinua y continua.
— Voces aplicadas en tareas especificas y generales.

— Audio de lectura directa y espontanea.

— Condiciones varias no influyentes.

2.3 COEFICIENTES CEPSTRALES Y CARACTERISTICAS DE LAS
FRECUENCIAS DE MEL)

Imitando lo que ocurre en el medio auditivo humano, el reconocimiento de sonido se
realiza en los dominios de la frecuencia. De varias técnicas de parametrizacion del

habla, la mas utilizada es el coeficiente de cepstrum de frecuencia Mel o MFCC. Esta



tecnologia de segmentacion del habla es la mas aplicada en los métodos autométicos

de reconocimiento de audio.

( Mermelstein & S, Agosto 1980) Implantaron el término "Mel Frecuency Cepstral
Coefficient "En los afios 80, combinaron el filtro triangular de la distribucion de
percepcion y transformacion discreta de coseno y el logaritmo para la energia en la
salida del filtro. D&M ampli6 este trabajo en publicaciones ordinarias para reforzar su
uso. No obstante, D&M solo proporciona una vision general del algoritmo (la sefial se
convierte en el dominio de la frecuencia mediante DFT), ademas escalar un espectro a
través de un conjunto de filtro triangular que esta distribuido entre el eje de la
frecuencia lineal y logaritmica. Luego, usando la Transformacion discreta de coseno
(DCT) para comprimir logaritmicamente y transformar la energia de salida de cada
filtro para adquirir algun coeficiente de tipo cepstral. Suministraron una imagen del
ejemplo de los bancos de filtros como se observar en la (figura 2.1) junto con la
siguiente ecuacion Ec. (0.1).

Figura 2. 1Banco de Filtros

Amplitude

Iy Yy Yy vy v.v oy \
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Freq, Hz

Banco de filtros utilizado, 10 estan linealmente espaciados entre 100 y 1000 Hz. Fuente: ( Mermelstein
& S, Agosto 1980).

En el ancho de banda de un filtro triangular en MFCC se determinan las reparticiones
de las frecuencias centrales en cada uno de los filtros, que son funciones de las
frecuencias del muestreo y la cantidad de filtros. Ademas, aumentando la cantidad de
filtros en el banco, disminuye el ancho de banda en cada uno de los filtros. No obstante,
las particularidades del banco de filtros de los coeficientes de MEL provienen del
audio humano, ademas D&M no explica el nimero ni la forma de cada filtro, la

eleccion de los factores de superposicion por cada filtro adyacente, y no determina



como adaptarse al disefio principal. Experimentacion con comandos de audio a
frecuencias muestreadas distintas a las de 10 kHz. Su caracteristica forma triangular
filtrada en por MEL se acerca al modelo de las bandas de pasos naturales de la banda
de frecuencia critica en el oido humano, sin embargo, la relacion entre las frecuencias
centrales y el ancho de bandas criticas no son utilizadas para determinar el ancho del
ruido. La frecuencia del filtro puede expresarse mediante la formula (2.1.).

MFCC; = 332 xgcos[i (k=) =i = 1,2,., M Ec. (2.1)

Para lo cual M simboliza la cantidad del coeficiente cepstral y en donde Xk
representara los logaritmos de las energias y la salida de los filtros k-ésimos. Tal como
se muestra en la Figura 2.7, el punto final de cada filtro esta definido por la frecuencia
central del filtro adyacente. El banco de memoria consta de veinte filtros, 10 estan
linealmente espaciados entre 100 y 1000 Hz, y el espacio logaritmico es 5 desde 1 kHz

a 2 kHz, los otros cinco son intervalos logaritmicos desde 2 kHz a 4 kHz.

El coeficiente MFCC representa la envoltura de la sefial de voz en forma de espectro,
logrando asi el reconocimiento de voz, el coeficiente CO muestra las energias de las
sefiales que se pueden usar segun su aplicacion. Ademas, el coeficiente C1 posee la
explicacion moderada y puede usarse como un guia del balance energético completo
entre baja y alta frecuencia. Para conseguir mas informacion, la coarticulacion
fonética, debe ingresar datos sobre la rapidez y velocidad de cada pardmetro. Esto
produce MEL Delta y MEL Delta-Delta que constituyen las evoluciones temporales
del fonema con transicion hacia diferentes fonemas. Delta MEL se calcula por el
cambio en el coeficiente MFCC en relacion con el instante. Por lo tanto, se denominan
coeficientes de velocidad (porque cambian con el tiempo) o primeras derivadas. Los
coeficientes AAMFCC muestran el cambio en los coeficientes de velocidad, razon por
la cual se denominan coeficientes de aceleracion y se observan en el siguiente

diagrama de bloques de la (Figura 2.2). (Rojo, 2011).



Figura 2. 2 Diagrama de coeficientes de MEL MFCC

M

|

Proceso de extraccidn de coeficientes de MEL Fuente: (Rojo, 2011).

El parametro del coeficiente MEL es el tipo especifico del coeficiente de tiempo
cepstrum en la ventana de sefial de voz. Para analizar el cepstrum del modelo
matematico, se puede decir que es un operador matematico que convierte la
convolucion de los tiempos en la suma de los dominios espectrales para separar los
componentes informativos de las sefiales del habla, la perturbacion y el canal, y luego
invertiremos El espectro esta determinado con la transformada inversa de Fourier de

un logaritmo que esta incluido en las sefiales de audio expresadas en la ecuacion (2.2).
Cepstrum (s[n]) = §[n] = F[log(|F[s[n] 1 D] = %ffn log(|Se’™|) dw Ec. (2.2)

Entre ellos, s [n] expresa las convoluciones de la excitacion y el canal de sonido,
expresada en la formula (2.3).

s[n] = e[n] * h(n) Ec. (2.3)

Como se indicé anteriormente, se puede demostrar que después de que se aplica el
cepstrum, la convolucion se convierte en la suma del dominio del cepstrum (por la
cual, el cepstrum se considera una transformacion homomorfica), que se puede

observar en la formula (2.4).
$[n] = é[n] + h[n] Ec. (2.4)

No obstante, si bien todos los sistemas de extraccion y parametrizacion de
caracteristicas de sefial de voz usan cepstrum, rara vez se usa cepstrum de forma directa

debido a su vulnerabilidad elevada bajo la influencia del conducto, y es muy util
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ademaés de mejorar la eficiencia del sistema. Intenta simular el comportamiento de la
frecuencia del oido humano. Por lo tanto, surgi6 el criterio de MEL, que utiliza unas
nuevas escalas de frecuencias no lineales MFCC que copiara el comportamiento del
oido humano bajo tonos puros de diferentes frecuencias. Varios estudios en este campo
cientifico han confirmado que el método auditivo humano puede procesar sefiales del
habla en el dominio espectral porque tiene una resolucion mas alta a bajas frecuencias,
que es lo que MEL puede lograr, y tiene una mayor correlacion con las frecuencias

bajas. Al igual que el sistema auditivo humano. ( Mermelstein & S, Agosto 1980).
2.4 TARJETA MAIX GO DE SIPEED

El prototipo de desarrollo de MAIX GO de Sipeed tiene un chip procesador de doble
nucleo CPU RISC-V de doble nucleo independiente, que trabaja con un sistema de 64
bits con una Unidad de tipo flotante. Que es conocida por su coprocesador de tipo
matematico, este elemento es la unidad principal de procesamientos se dedica a
calcular operaciones de punto flotante. Las operaciones basicas que pueden realizar
todas las FPU son la suma y la multiplicacién calculo trigonométrico y exponencial.
A la que se puede integrar vision artificial y matrices de micréfonos. El procesador
K210 es el microcontrolador central de este prototipo que trabaja con cédigo de
programacion abierto y su programacion puedes ser manejada a través de Micro
Python que facilita la programacion en hardware y codigo de programacion de
Arduino. (SIPEED, 2018) microcontrolador que lo alcanzamos a visualizar en la figura
(2.3).

Figura 2. 3 Microcontrolador KPU K210

!.}{'n:&
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=
=]
=
=
=
o
=

Microcontrolador fabricado por SIPEED de 64 bits con filtrado inteligente, FPU FFT incorporado.

Existen varios modelos que son compatible con MAIX PY que se adaptan a las
necesidades del desarrollo de varios prototipos, para cumplir con los objetivos
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planteados basados en adquisicion de datos de audio, se ha adquirido complementos
del prototipo para ensamblarlos y crear un prototipo capaz de procesar varios datos de
transmision y recepcion de comandos de voz a continuacién se presenta un listado de
las partes del prototipo que esta ensamblado y serd capaz de compilar y ejecutar sin
ningun problema nuestro algoritmo de programacion vy asi poder desarrollar mas
algoritmos de aplicaciones para el usuario. Complementos que se los observa en la
Tabla (2.2) (SIPEED, 2018).

Tabla 2.2 Complementos del prototipo MAIX GO

— Chip controlador: K210

— Memoria: 6 MB de memoria de uso general + 2 MB de memoria Al
— Flash: 16 MB
— Soporte MicroPython

— Soporte de depuracion: interfaz UART y JTAG

— Acelerémetro digital de 3 ejes: interfaz 12C
— RTC: cristal incorporado de 32.768K conectado con STM32F103

— Interfaz GPIO: todos los GPIO conectados al encabezado 2 * 20P 2.54 mm
— Micréfono MEMS integrado

— Ranura para tarjeta TF a bordo

— Conector de matriz de micréfono

— Puerto de bateria de litio

— Puerto USB tipo C

— Chip de codificacion de audio + amplificador de audio de doble canal

— Altavoz pequefio 1W

— Boton de marcacion de tres vias

— LCD de 2.8 "con pantalla tactil resistiva, resolucion 320 * 240

Una de las caracteristicas mas especiales de este prototipo son los aceleradores y la
funcionalidad integrada del procesador. Como principal ventaja es la unidad de
procesador de audio (APU) admite hasta ocho micréfonos e incluye su propio
acelerador FFT de 512 puntos dedicado. Utilizando solo estas capacidades los

desarrolladores pueden usar eficientemente conjuntos de micréfonos para implementar
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la captacion direccional de audio utilizada en interfaces de voz. Para las capacidades
de la interfaz de voz, como la activacion de frases clave, los desarrolladores pueden
usar la salida de audio pre procesada de la APU para controlar el acelerador CNN

integrado del procesador. (Evanczuk, 2019).

El método de funcionamiento del microcontrolador y todos su periféricos trabajan capa
por capa, la KPU lee los pardmetros del modelo y los datos de su SRAM en el chip o
memoria SD externa y ejecuta la funcion del kernel Integrado en cada capa de
procesamiento de datos , posee ademas un mecanismo de devolucién de llamada que
permite a los desarrolladores ejecutar sus propias interrupciones a medida que el
hardware de KPU completa cada secuencia de procesamiento, existe ademas el
procesamiento de aplicaciones de audio al poseer un bus de datos DMA, que esté
especificamente designado para realizar interrupciones sin que el microcontrolador
realice algun cambio de estado y permita que este siga con los procesos de
comunicacion y comparacion .Finalmente el KPU ejecuta modelos de inferencia
utilizando un buffer de entrada que lo usa para procesar secuencialmente cada capa de
un modelo de algoritmos. Método que explica (Evanczuk, 2019) en el diagrama de

bloques que se visualiza en la figura (2.4).

Figura 2. 4 Método de funcionamiento del MICROCONTROLADOR KPU K210

Ox200000-$at3y_size~0x200000 |

Al Memory 2MByte
General DMA oA
Memory _,—> Source Data Dest Data e
our 3

Pooling

Al realizar la inferencia, la tarea completa de KPU (arriba) comprende mdltiples capas, cada una de las

cuales involucra la ejecucion de las funciones apropiadas del nicleo (abajo). (SIPEED, 2018).
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CAPITULO 3
DESARROLLO DE PROGRAMACION DEL PROYECTO

3.1 ARQUITECTURA DEL METODO PROPUESTO

Para cumplir a cabalidad con los objetivos citados con anterioridad, se implementara
un prototipo electrdnico para el reconocimiento de voz, utilizando un microcontrolador
K210 como procesador central del circuito electrénico Maix Go. Para sensar los
comandos de voz se utilizara un médulo de audio con alta sensibilidad el 12S APU
(procesador de audio), el cual se lo conecta a una entrada del prototipo Maix Go. Una
vez procesada la sefial de audio se emite una respuesta audible a través del mddulo
reproductor IMAFDC RISC-V al enviarle una sefial desde el microcontrolador por
comunicacion serial. De la misma manera que se envia una sefial por el puerto serial
al reproductor de audio, se envia una sefial a una PC y a la interfaz de LCD que
mostrara el nombre del audio que va a reproducir luego de haber reconocido la palabra
en el microprocesador. La arquitectura de conexién de los elementos antes

mencionados se representa de forma gréfica en la figura (3.1).
Figura 3. 1 Arquitectura de conexion

Interfaz LCO

Chip Kernel: ble nucleo RISC-V 64bit IMAFDC

Puerto USB tipo C l l
Micréfono MEMS TV To T POPrrT 117 P11 RTC SMT32F103

Altavoz pequeno 1W

Ranura para tarjeta TF a bordo
l&
Esquema de la conexidn entre los dispositivos electronicos utilizados. Fuente: Cusco, J., & Leon,

J. (s.£).

Chip controlador: K210
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Para capturar los comandos de voz se utiliza el modulo de Micro6fono MEMS (Micro
Electrical Mechanical System), integrado al Chip Kernel de doble nicleo RISC-V
64bit IMAFDC de Audio, ya que sus caracteristicas técnicas explican, que cuenta con
un control de ganancia automatico posibilitando la adquisicion de audio de alta
fidelidad en dispositivos electronicos, portatiles profesionales y de bajo costo. Sin
embargo, antes de utilizarlo se realizan varias pruebas con el micréfono KY-038 de
Arduino y el modulo MAX 9814, ya que estos mddulos de audio son los de méas bajo
costo que se existen en el mercado. Después de realizar pruebas con ambos se
comprueba que el funcionamiento era muy parecido, pero con la diferencia de que el
microfono KY-038 era mas sensible al ruido ambiente, lo que no era muy conveniente
para el presente proyecto y el Max 9814 es demasiado lento en el tiempo de
procesamiento de los comandos de voz, que el prototipo necesita al momento de la
evaluacion de las tasas de reconocimiento y la generacion de las matrices generadas
por las caracteristicas de MEL, el micr6fono incorporado al prototipo lo observamos

en la figura (3.2.). microfono

Figura 3. 2 Microfono MEMS integrado al Chip Kernel.

MICROFONO MEMS INTEGRADO AL CHIP
KERNEL

Comparacion entre los médulos de micréfonos experimentados. (DFROBOT, 2019).

Para realizar el algoritmo de reconocimiento entre comandos de audio y obtener la
respuesta audible pregrabada en el prototipo electronico, se realizan por separado dos
cddigos de programacion en el programa Visual Studio Code, que tiene un entorno de
desarrollo integrado llamado PlatformlO IDE, que es el Sistema de compilacién
multiplataforma usado en Visual Studio, el cual nos permite compilar, grabar y probar
con varios tipos de lenguaje de programacion como los son C ++, C #, Python, PHP,

Go y tiempos de ejecucion como NET y Unity. Para poder cumplir con los objetivos
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planteados en este prototipo se ha implementado un método con el cual se obtienen
resultados satisfactorios cumpliendo un procedimiento que se expone en el siguiente
diagrama de flujo representado en la siguiente figura (3.3), dividida en dos partes

codigo de programacion 1y 2.

Figura 3. 3 Representacion del diagrama tipo flujo del algoritmo implementado
CODIGO DE PROGRAMACION 1

ESTABLECEREL ESTADO EN EL MICROPROCESADORA 1
QUEESMODO DF GRABACION

GRABARLOS COMANDOS DE AUDIO QUE
SERANLAS RESPUESTAS DEL ALGORITMO

¢

T LOS COMADOS SE GUARDAN EN PAQUETES
ARCHIVODE AUDIOY DE 512 DATOS PARA UTILIZARLOS COMO
ENVIARLOS ALATARETA
D
PASOS PARA OBTENERLOS
COEFICIENTES DE MEL
VERIFICAR SI
L4 +  ENVENTANADO
GRABACION o PRE ENFASIS
ESCORRECTA £ FFT - EVALUAR \:ECTOF.ES
+  BANCODEFILTROS — | SRS
+  LOGARITMOBASE 20
+  TRANSFROMADA l
CEPSTRAL
+  VECTORCEPSTRAL ENVIODE
INFORMACION A
K / TRAVEZDELCD Y
A SOFTWARE
VISUAL BASIC
COMO TEXTO
PLANO

SEGUNDO A
CODIGO -

Representacion grafica mediante diagrama de flujo de los pasos que realiza el primer algoritmo creado.

Elaborado por: Jhon Cusco y John Leén
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Figura 3. 4 Diagrama de flujo del algoritmo implementado CODIGO DE
PROGRAMACION 2

INICKY
SEGUNDO CODIGD

VERIFICAR EL ESTADO EN
EL MICROPROCESADOR AL
QUEESMODO DE
GRABACION

}

~
LO3 COMADOS 5E GUARDAN
ENPAQUETESDE 512DATOS

’L TSEEVIAN ALATAREJETA

=D

A

v

GRABARCUATRO VECES
LO3 COMANDOS DE AUDIO
PARAEVALUARPOR CADA

EJEMPLO

l PASOSPARA OBTENER LOZ
COEFICIENTES DE MEL

ENVENTANADO

PEE ENFASI

FFT

BANCO DE FILTROS
LOGARITMO BASE 20
TRANSFROMADA
CEPSTRAL

+«  VECTOR CEPSTRAL

LI IR )

.

SECREAN 1§ VECTORES CAMEIO DE ESTADOENEL DE MANERA HABLADA DECIR.
CEPSTRALES £ PORCADA MICROPROCESADOR A0 QUE COMANDOSDE VOZAL FROTOTEIO
EJEMPLO EZMODODE PARA COMPARAR
RECONOCIMENTOS DE VOZ

ENVIO DE

INFORMACION 4

TRAVEZDELCD Y
#——| ASOFTWARE

VISUAL BASIC

COMO TEXTO
PLANO

VERIFICAR EL
RECONOCIMEINTO
DELCOMANDO DE
VoI

Representacion grafica mediante diagrama de flujo de los pasos que realiza el segundo algorito creado.
Elaborado por: Jhon Cusco y John Leon.

3.2 CODIGO DE PROGRAMACION PARA GRABAR COMANDOS DE
RESPUESTA

El primer cddigo de programacion esta estructurado Gnicamente para almacenar varios
comandos de voz, que serdn los comandos a reproducir en el altavoz de 1W de
amplificacion que el prototipo Maix Go tiene ensamblado, este programa activa el

micréfono, envia la informacion escuchada hacia la tarjeta SD y reproduce en altavoz.
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Como primer paso para comenzar a grabar en el microcontrolador se debe importar

varias librerias como se puede visualizar en la siguiente figura (3.5).

Figura 3. 5 Importacion de librerias a Visual Studio

§#
§#
§#
§#
§#
§#
§#

Importacion de varias libreras con las que se trabajaran, como las librerias de LCD, tarjeta SD, manejos de String,
entrada y salida de audio i2s y la activacion de la GPIO a PLATFORMIO. Elaborado por: Jhon Cusco y John

Leon.

Se definen varias variables y tamafios para la visualizacién que la LCD mostrara, el
alto, el ancho y las lineas en donde estaran ubicadas las palabras a mostrar, variables
del audio como el FRAME_LEN 512, definido en este valor ya que el de audio se
graba por paquetes, en este caso se almacenan 512 datos a una frecuencia de 16 kHz,
definida en la variable #define SAMPLING 16000, frecuencia con la que graba y
reproduce este prototipo, la cual esta establecida en el data sheet de Maix GO y que
posee aceleradores que no permitiran que el microprocesador se desborde, porque al
muestrear una palabra el Sampling envia 16000 datos que la memoria del
microcontrolador no podra procesar, razén por la cual se graba por paquetes como se

aprecia en la figura (3.6).

Figura 3. 6 Variables de audio

FILE_NAME[14]
rx_bufi[

_bufi[
. dma_bufi[
. dma_bufi[
. dma_buf2[
d = 8;

Declaracion de variables y tamafios de paquetes con los que trabaja el microcontrolador frecuencia de Sampling y

tamarios de paquetes. Elaborado por: Jhon Cusco y John Leon.
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Seguido a esto se deberan configuran arreglos en las variables ARRAYS RXy TX,
que son los que graban y reproducen, los declaramos para utilizarlos en el bus DMA
que permite una trasmision de datos acelerada, sin que el microcontrolador actie en el
procesamiento, el audio se procesa més rapido en este bus de transmision, ya que las
funciones permiten que se envie dato a dato el archivo de reproduccion hacia la GPIO,
para que el microprocesador no realice el proceso de envio como lo hacen los

microcontroladores convencionales, programacion realizada en la figura (3.7).

Figura 3. 7 Declaracion de arreglos para el audio

x_dma_buf2[

nWord = @;

g_index1;

Arrays de envio y recepcion de datos por el bus DMA que trabaja independientemente del
microprocesador para el envio y recepcion de audio. Elaborado por: Jhon Cusco y John Leén.

Para crear la estructura que empiece la grabacion de los comandos de voz, se crean las
variables del estado en el que se encuentre el audio, ya sea en modo de reproduccion,
modo de grabacion o modo de paro. Ademas de la creacién del nombre con el que el
archivo de audio se guardara en la tarjeta SD, Seguidamente se inicializa la tarjeta SD,
la LCD, los pines y se deshabilitaran varias funciones y pines del microcontrolador
que tiene conectados a la comunicacion i2s, por las que se transmiten los datos de la
grabacion de audio colocandolos en estado bajo o alto, sea cual sea el caso en el que
se necesite enviar datos o recibirlos a través de esta comunicacion por cada pin
declarado, para grabar sera el pin 12S0 y el pin 12S2 sera para reproducir o transmitir

la informacion, la configuracion de los pardametros de grabacién se establecen en
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varios parametros como: modo de reproduccién, modo de grabado y modo de paro tal

como se puede visualizar en las figuras (3.8) la (3.9) y la (3.10).

Figura 3. 8 Estados para la estructura del Audio

3y_mode

Estados de la estructura en los que se encuentra cada audio grabado ya sea estado de reproduccién de

audio, grabado de audio y estado de paro. Elaborado por: Jhon Cusco y John Leon.

Figura 3. 9 Pines establecidos del microcontrolador

fpica_set_function(
fpica_set_function(
fpioa set function(

fpioa set function(
fpica_set_function(
fpica_set_function(

Declaracion de los pines que se van a utilizar en el prototipo para grabar y reproducir los audios 1S2

para reproducir y el pin ISO para grabar. Elaborado por: Jhon Cusco y John Leén.

Figura 3. 10 Funciones establecidas en la comunicacion 12S

Las funciones establecidas para la comunicacién 12S con el bus de datos de audio DMA al momento de
detectar la interrupcion guardara la informacion a transmitir a la tarjeta SD. Elaborado por: Jhon Cusco

y John Leon.

Las variables que se usan para los arreglos de grabacion estan definidos en DEVICE_0

y para la reproduccion en DEVICE_2, para que los buses y los periféricos sepan
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cuando actuar segun las configuraciones asignadas a las interrupciones, entonces el
DMA realizard las interrupciones segun la frecuencia ya establecida por el Sampling,
estas banderas no interrumpiran ningn proceso en el microcontrolador ya que siempre
estaran enviando datos por este bus destinado solo a procesos de audio y realizara las
ordenes ya configuradas en cada funcién. Las funciones que tiene configurado cada
interrupcion se puede apreciar en la figura (3.11).

Figura 3. 11 Algoritmo para grabacion de audio

E 8, &g rx_dma_bufi[g indexi],
¢ FRAME_LEN; i++) {
5_tmﬂ ( )1 ma_bufi[2 * i] & exffff);
rx_bufi[i] = s_tmp + 32768;
rec_flagl = 1;
E_8, &g rx_dma_bufi[e],
or (i = FRAME_LEN; FRAME_LEN * 2; i++) {

a bufi[2 * i] & exffff);
rx_bufi[i] 68;

1
J
i2s_rec_flagl = 2;

i ceive data_dma 8, &g_rx_dma_bufi[e],
g_index1 -

1

I

return 8;

Algoritmo de grabacion de audio guardando por paquetes en el arreglo DEVICE_0 que es el arreglo de
grabado. Elaborado por: Jhon Cusco y John Ledn.

Asi como se establecen los pardametros de configuracion mediante codigo, los arreglos,
frecuencias, variables y funciones también se establecen las configuraciones de
hardware para indicar la accion a realizar manualmente, al dar la orden la persona
operaria mediante los botones que tiene incorporado el prototipo se asignaran
funciones a realizar para el estado de grabacion y reproduccion de los comandos de
vOz que se guardaran en la tarjeta SD, los dos estados del boton seran configurados
como pines de control que se puede observar en la figura (3.12).
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Figura 3. 12 Distribucion de botones del prototipo

tpioa_set function( » FUNC_GPIO1):
gpio set_drive mode(1, ) DM _OUTPUT};

annel config{I2s D
LUTION_16_BIT

Los botones del prototipo son configurados para que al dar la orden de grabado empiece la interrupcién
del pin 12S0 y lo guarde en el arreglo DEVICE_0 mediante comunicacion 12S. Elaborado por: Jhon

Cusco y John Leon

La configuracion de las funciones a realizar para las dos posiciones que tiene el
prototipo, seran configuradas para que cuando el selector se mueva a la izquierda se
active la interrupcion rec_play_mode en el modo de grabacion, que es el establecido
por la funcion MODE_RECORDING, este modo permanecera en esta etapa hasta
que el selector se mueva la derecha para activar la funcion MODE_STOP, funcién en
la cual el archivo de audio se procesa en paquetes de 512 datos por cada comando de
voz Y se guarda la informacidn en la tarjeta SD para reproducirla en el momento que
se detecte el comando hablado y sea reconocido luego de haberlo procesado y
comparado con los comandos establecidos, configuraciones que se pueden verificar en

la siguiente figura (3.13).
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Figura 3. 13 Funcion rec_play_mode

].Cu][:l( } {
BtnC.read();
if (BtnC.wasPressed()) {
it (rec_play mode == MODE_STOP) {

.remove (FILE_NJ':\ME}J' }
*str) {printf(

file = SD.open(FILE_MAME,
if (file) {
drawRecording();

rec_play_mode - MODE_RECORDING;

} else if (rec_play mode == MODE_RECORDING) {

file.close();
rec_play mode = MODE_STOP;
drawStop();

if (rec_play mode == MODE_ST
file = SD.open{FILE_NAME);
if (file) {
rec_play mode = MODE PLAYING;
drawPlaying();

Configuracién de las funciones a realizar por movimientos izquierda o derecha del boton selector en
el prototipo MAIX GO. Elaborado por: Jhon Cusco y John Le6n

Si bien los parametros del microcontrolador ya han sido configurados, al igual que
todo lo referente al audio, también se deberan configurar los parametros a visualizar
en la pantalla LCD del prototipo, algunas de las configuraciones de inicializacion de
la LCD ya fueron creadas al principio de la programacién al momento de importar las
librerias que nos proporciona el software Visual Studio Code, parametros como de
ancho, altura, color , ubicacion del cursor, tamafio del texto, color del texto y la linea
en donde empezard la escritura de la caratula a mostrar en ambos cddigos
programados, ya sea en el cddigo compilado de grabacion o en el cédigo de
reconocimiento de comandos de voz, para este prototipo se utilizara la misma caratula
en ambos codigos de programacion, cambiando unicamente la linea en donde se
mostrara el resultado del comando reconocido y el titulo de la grabacion comparada,

configuraciones que se pueden verificar en la captura de la figura (3.14).
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Figura 3. 14 Parametros para la pantalla LCD

drawMenu() {
lcd.fillScreen( ¥
lcd.fillRect(8, ©, 326, 28,

» 1);

| H
or ( i B; 1 i++) lad.println{™");
d.println( AY"Y;
d.println{""
d.println(
d.println(”
d.setTextColor(

Parametros que se pueden configurar en el microcontrolador incorporado en la tarjeta LCD e impresion

de la caratula demostrativa del prototipo en funicionamiento. Elaborado por: Jhon Cusco y John Ledn

3.3 CODIGO DE PROGRAMACION PARA ENTRENAMIENTO DE
COMANDOS DE VOZ(ALGORITMO DE RECONOCIMIETO)

Tal como sucede en el oido humano, la forma de identificar audio se lo realiza
mediante el dominio de las frecuencias de MEL. Entre las varios métodos de
identificacion de comandos de voz , la mas empleada y eficaz es obtencidn de
coeficientes MFCC de MEL, que es una técnica de adquisicion de paquetes de audio,
que utilizan los diferentes métodos automaticos para reconocimiento de audio, ya que
ofrece una robustez grande al momento de filtrar ruido, caracteristica que hace que
este método sea mas eficaz a comparacion de los otros que tienen problemas
significativos al procesar palabras habladas, ya que estd basado en un modelo
matematico que representa un espectro de potencia de corto plazo en un audio, el cual
se basa en una transformacién del coseno tipo lineal de un espectro en la potencia de
tipo logaritmica, establecida en una escala en la frecuencias de MEL, que se revisé en
el apartado 2.3, coeficientes que poseen las caracteristicas extraidas de los comandos
de voz que escucha el micréfono incorporado a la tarjeta GPIO estudiada en el
capitulo 2. Para realizar este proceso de captura de datos por coeficientes Cepstrales

de MEL se realizaron los siguientes pasos descritos a continuacion:
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1. Serealiza la transformada de Fourier de un extracto en ventana de una sefial.
2. Serealiza el Mapeo de las potencias del espectro obtenido anteriormente en la

escala MEL, usando ventanas superpuestas triangulares.

3. Tomando la transformada discreta del coseno de la lista de potencias de
registro de MEL, como si fuera una sefial.

4. Los MFCC son las amplitudes del espectro resultante.

En la segunda parte de la programacion al igual que en la primera se configuran todos
los pardmetros utilizados para grabar comandos de voz, con la diferencia de que ahora
estas grabaciones van a pasar primero por la funcion con la que obtendremos los
coeficientes de MEL, comandos que seran grabados cuatro veces por cada ejemplo,
muestra suficiente para realizar la comparacién de caracteristicas obtenidas por cada
comando. Para esta etapa de programacion que realizara este proceso de adquisicion
de datos existen dos partes que se adecuaran segun el procedimiento que se desea
realizar, para comenzar con el entrenamiento de los comandos de voz y sus procesos
para adquirir datos con el algoritmo implementado se cambiara el estado de la funcién
RECORD_MODE a 1 estado en el que los comandos de voz se graban y se guardaran
los datos obtenidos en otra pestafia del editor llamada VVoice Model, en donde estaran
todas algunas de las caracteristicas de los audios obtenidos con el algoritmo, como se

representa de forma gréafica en la figura (3.15)

Figura 3. 15 Pestafia VVoice Model de Visual Basic

La pestafia Voice Model del software Visual Basic donde estan almacenados comando por comando repetido cuatro veces y

representado por sus caracteristicas obtenidas por MEL. Elaborado por: Jhon Cusco y John Le6n
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Fueron capturados cuatro ejemplos de comandos de voz, que son: ABRIR PUERTA,
BUSCAR MESA, MOVER SILLA Y ENCENDER EQUIPO, comandos de los cuales
sus caracteristicas de audio son obtenidas por los coeficientes de MEL estan
registrados y guardados en el microcontrolador, comandos dictados verbalmente por
una persona de 28 afios de edad con tono de voz normal, en un espacio cerrado,
controlado del ruido exterior y exceso de eco producido en el ambiente, caracteristicas
ideales para lograr una grabacion y un reconocimiento eficaz, caracteristicas con las
que el algoritmo serd capaz de evitar confusiones en la adquisicion de los coeficientes
numericos, que son extraidos por el algoritmo, evitando adquirir datos de ruido y
sonidos producidos por el hablante, que no son necesarios para la comparacion de
datos de los comandos de voz. Caracteristicas que se muestran en las siguientes figuras
(3.16),(3.17),(3.18).

Figura 3. 16 Comando ABRIR PUERTA GRABACION 1

n_abrir puerta @ = 67;

erta [ q 1=1
8, 46, 48, 47, 49, 46, 46, -54, -34, -14, 73, 62, O, 86, 48, 47, 61, 54, 42, -18, -129,
1, %, -39, 61, -56, 62, 13, 9%, 57, -142, -266, 79, 168, -75, 84, -43, 55, 25, 101,

68, 84, 07, -68, 88, -43, 20, 15, 182, 51, -85, -139, -247, 167, 93, -%7, 87, -24, 49,

, -155, -382, 82, 92, - 68, -6, -146, -314, 48, 99, -168, 69, @,
, 154, -55, -281, 17,

-194, 134, 55, -187, 37, 2, 29, 28, 56, 04, 119, -49, -165, 166, 32, -144, 32, 74, 73, -28, 44, 69, 217, -58, -168,
282, -17, -119, 57, 49, -95, 42, 28, 34, -17, 84, 89, 142, 71, -81, 29, 17, -127, 48, 4, 54, -9, 82, 76, 81, 64, -45, 1,

45, 62, 89, -66, -72, -41, 10, -1%2, 119, 38, 17, 28, 31, 8¢, 55, -66, -113, -155, 1, -114, 179, 15, -6, 25, 57, 35
, 19, 57, 12, &, - 84, 2 3, 52, 35, -8 A, -238, 49, -139, 132, -51, 66, 54
64, 9 9, 188, 73 178, 119,

o
-0, 52, ]

6, -5, -46, 21, 168, 43, 22, 62,

-118, -65, 54, 77, 97, 9, 65, 61, 185, 34, -208, -42, -33, -122, 6
2 -G 49, 2, 21, 68, -73, h.‘ 85, - 3 12, 8, 59, 54_. 1, 53,
: —’4, 7, I 80, -1, g, 1 | -65, -4, -48, 44,
-1, 17, 6, 41, 68, 53, 52,
2, -17, 48, 35, 65,

Caracteristicas extraidas por algoritmo de reconocimiento de voz se detectan 1948 datos. Elaborado

por: Jhon Cusco y John Leon.
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Figura 3. 17 Comando ABRIR PUERTA GRABACION 2

-47, -8, 98, 99, 92 -149, -246, 50
55, -22, 169, -7, -13, 78, 99, 01, -117, -146

51, 54 , 52, 51, -158, -247, 48, 58,
5

67, 72, -45, 181, -25, -8, 101, 79, 108, -144, -151,

88, 71, 185, -110

, 53, 9, -

2, 31, 54,

76, 56, A4 3, 52,

161, 68, 14,
, 141, 8, 28,
-29, 88, 63

9%, 15, 23,
80, -185, -2, 53
-100,

8, -189, 53,

128, -22, -22, 9, 25, 27, -58, -154, 125,
38, 111, -16, 22, 96, 44, 9, -38, -7, 118,

Caracteristicas extraidas por algoritmo de reconocimiento de voz se detectan 1964 datos. Elaborado
por: Jhon Cusco y John Leon.

Figura 3. 18 Comando ABRIR PUERTA GRABACION 3

, 18, 74, 163, 28,

, 125, -54, 42
, 12, -86, 108, -

24, 61, 118, 49, -74
122, -49, 21, 66, 99, 65, -111, -120,
-258, 12 , 84, 14, 21, 56, 83, 59, -108, -113, -254, 114,
53, 73, 99, 72,
-3, 2 6, -0 0, 69, 77, 71,
-41, -18, 88, 95,
238, 52
3, 97
6, 38, 196
, -76, 11
-4, 90, 51, -
59, -18, 18, 64, 75, 41, 51, -242, 200, -111,

9,

3, -247, -58, 35, ,
-144, -279, -1, , 21, 168,
34, 11, 59, 49, 32, 38, -216, 197, -161, -276, -32, 80,

35, -85, 8, 45,
-281, -64, 58,

8, 155, -118, -261 -210, 168, -71,

-181, -62, 39, 52, 3, 49, O, -47, 71, 18,

18, 55, 13, 130

136, 86, 21, 34, 24, 3 52, 52, 22, 45, -68, 111, 98, 18, -1

65, -156, -97, 37, -4 16, 77, -

Caracteristicas extraidas por algoritmo de reconocimiento de voz se detectan 1937 datos. Elaborado
por: Jhon Cusco y John Leon.

27



3.4 PROCESAR LOS DATOS DE AUDIO

Teniendo ya grabados los comandos de voz que se necesitan reconocer, empezara ya
el desarrollo del algoritmo. Al estudiar coeficientes de MEL en el capitulo dos, se
explicaron todos los parametros que realiza este modelo matematico para determinar
un valor de retorno y un vector, algoritmo que extrae las caracteristicas del comando
de voz emitido por una persona, que estéa dentro de una escala de tipo lineal entre los
1000 Hz y en una escala logaritmica por encima de los 1000 Hz, que se aplican para
acentuar la forma en la que se adquieren datos en este modelo , dentro de esta escala
ya sea comparada en forma lineal o logaritmica. Para extraer caracteristicas de una
palabra se realizan varios procesos que permitiran adquirir datos con la ayuda de dos
librerias que son las méas importantes en la fase que extraera varias caracteristicas de
comandos de audio, las dos librerias fueron importadas de la plataforma de
programacion PLATFORMIO, la libreria nimero uno es la que permite realizar el
reconocimiento de los comandos de voz Maix_Speech_Recognition; esta libreria es la
que permite comparar los datos que fueron adquiridos con la primera programacion
estudiada en el apartado 3.2, en donde se guardan los comandos de voz que serviran

de respuesta y las caracteristicas extraidas por el algoritmo.

La libreria trabaja de igual manera con las mismas funciones y pardmetros de
inicializacion con los que se activa el micréfono y adquiere paquetes de 512 datos,
trabaja de igual manera con la funcion creada device 0 y la device_2 que se revisé en
la programacion de la figura 3.9 y 3.10 del apartado 3.2 , cambia de estado el
microfono ya sea a modo de grabacion o a modo de stop, tomando en cuenta aqui las
escalas en las que se descarta si es ruido o son comandos de voz los cuales se deben
procesar y adquirir los datos, a continuacion se muestra parte del cédigo implementado

en el algoritmo de la figura (3.19).
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Figura 3. 19 Codigo de la libreria Maix_Speech_Recognition

@ Amnc = Maix_ Specesch_Recognition. b
= dAmnc = =< =tdaimt.i >

#F dnc = - Stdl ik .h >

FF dAmnc = <= =tdioc.mh >

7 Inc =3 - =trims.h =

= Hdmnc e " =ws=mctl R 7t

= Hnc - plic.B ™

#F dAmnc = uwarth=s .n -

= Hnc = il S = des ok T

#F dAmnc = EZs .

= Hnc = Fpio=.-h

= dnc = L b = i R v I &

#F dAmnc = mEil L MFCC -

= dnc (=5 mtEdEd M DTk

#F dAmnc = mtEil v Flaskh-oh -

= dnc (=5 il S ADC -k

= ao=fFime USAaRTIL printds Serial.princs

Uimtls  t+ WoeBwufds [atap lemds
stap_tas satosp_sSreEs

walid teagm walid wvobdce Lt weae_ corn] 3
w__FEr_ta= FEri

w__FEr_tas FEr_temes

w_ FEr_taz FEr_mdl_temp [ 18 s
w_FEr_tag = pFtr_mdl_temp [ L& 13

= = @we__ok =]
= WD Fadi a
= MECC__Fail =
= Flash_ =31 =

# define FFT_N 512

uintls_t rx_buf [FRAME_LEN];
uint32_t g_rx_dma_buf [FRAME_LEN * 2 ];
uinted_t fft_out_data [FFT_N / 2 ];

volatil uint32_t g_index;

volatil uint8_t vart_rec_flag;
volatil uint32_t recibir_char ;
volatil uint8_t i2s_rec_flag;
volatil uintd_t i2s_start_flag = @ ;

int i2s_dma_irq ( void * ctx)

{
uint32_t i;
if (i2s_start_flag)
{

intlé_t s_tmp;
51 (g_index)
{
12s_receive_data_dma (I25_DEVICE_@, & g rx_dma_buf [g_index], frame_mov * 2 , DMAC CHANNEL3);
g index = @ ;
para (I = @ ; i <frame_mov; i ++)
s_tmp = { intl6_t ) (g_rx_dma_buf [ 2 * i] & @xffff ); // g_rx_dma_buf [2 * 1 + 1] Bajs izquierda
rx_buf [i] = s_tmp + 32768 ;
i
i2s rec_flag= 1 ;

Caodigo de programacion de la libreria Maix_Speech_Recognition encargada de diferenciar si las

lecturas que se estan realizando en prototipo son audio o ruido y nos entrega datos guardaos en la
variable MFCC.C. (MAIXDUINO, 2019)
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En esta parte de la libreria se verifica el cambio de estado del modo de grabacion en el
bus de datos DMA, ya que los arreglos de grabacion fueron configurados como
DEVICE_0, para adquisicion de datos y para la reproduccion en DEVICE_2, para que
los buses y los periféricos sepan cuando actuar segun las configuraciones asignadas a
las interrupciones, entonces el DMA realizard las interrupciones segun la frecuencia
ya establecida por el Sampling, estas banderas no interrumpiran ningun proceso en el
microcontrolador ya que siempre estaran enviando datos por este bus destinado solo a

procesos audio.

La siguiente parte del codigo de la libreria Maix_Speech_Recognition.C, esta ya
orientada a determinar si es ruido o es una palabra determinada por varias
caracteristicas propias, ya estudiadas en el apartado 2.2 y el 2.1, donde se establecieron
las caracteristicas del audio, parametros, niveles segmentos de voz y audio validos para
diferenciar de comandos de voz y ruido, que es lo que se muestra en parte de este
cddigo de programacion en la figura (3.20).

Figura 3. 20 Cdadigo de la libreria Maix_Speech_Recognition

Caodigo de programacion de la libreria Maix_Speech_Recognition encargada de diferenciar si las
lecturas que se estan realizando en prototipo son audio o ruido y nos entrega datos guardaos en la
variable MFCC:C. (MAIXDUINO, 2019)
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La respuesta que envia este cddigo de programacién se guardara en la variable MFCC
que serén los datos que se utilizaran en la segunda libreria importada y propia del
prototipo de MAIX GO, que fue importada con el nombre de MFCC.C, esta libreria
es la que permitird extraer todos los datos y convertirlos en vector cepstral el cual
extraera valores de las caracteristicas propias de cada comando de voz, que se
comparan uno a uno, esta libreria tiene varios pasos y la secuencia a seguir que fue
establecida en la figura 3.3 del apartado 3.1 de manera general, se representa de forma
gréfica en la figura el diagrama de bloques del funcionamiento que tiene la libreria
MFCC.C y se describen sus caracteristicas de manera grafica en el diagrama
representado por bloques en la figura (3.21)

Figura 3. 21 Diagrama de bloques de libreria MFCC

COMANDO
DE VOZ {ENVENTANADO | PREENEASK | P

VECTOR CEPSTRAL TRANSFORMADA 20Log BANCO DE
CEPSTRAL FILTROS

7R

Pasos que sigue uno a uno explicado en diagrama de bloques de la libreria de MFCC. Elaborado por:

Jhon Cusco y John Leén

Se analizaran cada una las fases que contiene la imagen 3.21 de manera teérica, basada
sobre el software, y se determinaran las caracteristicas de los valores que se han
asignado a las medidas obtenidas en las pruebas para obtener los coeficientes de MEL

Cepstrales.

Enventanado es el proceso en el cual los comandos de voz pasan por una fase aleatoria

y de manera no estacionaria seria el proceso mas complicado al momento de
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analizarlos, este proceso es posible solucionarlo trabajando en cortos tiempos de ms,
obteniendo asi una sefial casi-estacionaria, también un analisis que permite obtener
segmentos y tramas de las sefiales con varios ms que se denomina analisis de tipo
localizado. El proceso que genera la trama y el segmento consecutivo de una sefial se
lo conoce como enventanado. Normalmente se trabaja con ventanas Ilamadas
Hamming, que poseen un tamafio de 20 ms. Que son necesarios para mantener
continua la informacion de las sefiales, cominmente el enventanado se lo realiza con
los bloques de muestras que estan solapadas entre ellas, de esta manera no se perdera
informacion en las transiciones entre las ventanas. Normalmente el solapamiento lo
realiza desplazadndose entre ventanas con un tiempo de 10 ms, logrando obtener
coeficientes de MEL a partir de 10 ms, que se representa de forma gréafica en la en la
figura (3.22)

Figura 3. 22 Enventanado de coeficientes de MEL

min_comm = @;
in_dis = dis

I
18
per_ftr]);
cur_dis = ((ftr. L ) ? dtw(ftr_mdl, &Ftr) : dis_err;
if ((ftr_mdl->s ). ) {
Serial.printf( fr d*, i + 1, ftr_mdl->frm_num, ftr_mdl->save_sign};
Serial.printf(

Codigo de programacion para el calculo de MFCC y obtencion de coeficientes. Elaborado por: Jhon

Cusco y John Ledn

Para la fase de Pre-énfasis las sefiales de la voz se parametrizan y atraviesan un filtro.
La cualidad de este proceso es sumar a la atenuacion de 20 dB que se producen en esta

fase fisiologica al momento de la produccién de los comandos de voz, filtro obtenido
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mediante cddigo de programacion que se representa de forma grafica en la figura
(3.23).

Figura 3. 23 Filtro de Pre-énfasis

temp = ((s c_dat+i-1))-mid});

vc_temp[i] = (516)(temp*hamm[i]/(hamm_top/1@));

frg_spct = mfcc_fft{vc_temp, FRAME_LEN);

8; i < frg_max; i++) {

frg_spct[i] *= frg_spct[i];

Cobdigo para el célculo del espectro de energia guardado en la variable temp. Elaborado por: Jhon

Cusco y John Ledn

La sefial pre enfatizada se obtendrd mediante siguiente filtro representado en la

ecuacion (3.1).
y[n] = x[n] — ax[n — 1] Ec. (3.1)

FFT. Luego de haber realizados estos dos procesos, se procede a calcular la
transformada rapida de fourier con tamafio N del enventanado usando la siguiente

ecuacion (3.2).
X[k] = ¥nZg x[n]e™/#™k ,0 <k <N Ec. (3.2)

Luego de realizar esta operacion la fase es descartada, trabajando con la parte
envolvente de la sefial de audio.|X[k]|, operacion realizada mediante codigo de

programacion observada en la figura (3.24).
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Figura 3. 24 Programacion para la transformada inversa del coseno

*)dct_arg;
< mfcc_num; h++) {

; 1 < tri_num; i++)
mfce_p[h] += (((s32)pow_spct[i]}*((s32)dct_p[i])/168);

dct_p += tri_num;
1
J
mfcc_p += mfocc_num;
frm_con++;

v_ftr-»mfcc_dat;
ize(mfcc_p, frm_con);
v_ftr->frm_num = frm_con;

16 Frm_num)

%d, mfcc_num #d\n", frm_num, mfcc_num);
m_num; i++)
for (j = @; j < mfcc_num; j++) {
sum += mfcc_p[i * mfcc_num + j]1;

1
J

return (s16}(sum / (frm_num * mfcc_num));

Aplicacion de la transformada inversa del coseno a través de cddigo de programacién. Elaborado por:

Jhon Cusco y John Leon.

Banco de filtros. En este punto del algoritmo la sefial esta multiplicada por los filtros
triangulares que estaran separados por la escala de frecuencia de MEL. Como ejemplo
de esto se muestra la Figura 3.4 del apartado 3.2 en donde esta definido cada filtro por
su frecuencia central de manera adyacentes. Para esto el diagrama de filtros esta
conformado por 20 ejemplo entre los cuales, 10 son linealmente separados de100 a
1000 Hz, cinco estan logaritmicamente separados de 1 a 2 kHz y los otros cinco
logaritmicamente separados de 2 a 4 kHz. Ademas, el ancho de banda para estos filtros
triangulares se determina por la clasificacion de las frecuencias centrales de cada uno
de los filtros, ahora seran las funciones de las frecuencias de muestreos y de la cantidad
de filtros. A medida que la cantidad de filtros sube, se disminuye proporcionalmente
el ancho de banda en cada uno de los filtros en la escala de frecuencias de MEL

haciendo uso de la ecuacion (3.3).
mel(f) = 2595 log;o(1 + =) Ec. (3.3)
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Donde f representa a las frecuencias en la escala lineal, este proceso se lo realiza en
cddigo de programacion tal y como se representa graficamente en la figura (3.25)

Figura 3. 25 Filtros triangulares establecidos a través de codigo de programacion.

pow_spct[e] = e;
for (1 =8; < tri_cen[1]; i++)
pow_spct[8] += (frg spct[i]*tri_even[i]/(tri_top/18));
for (h =2; h < tri_num; h += 2) {
pow_spct[h] = &;
for (i = tri_cen[h-1]; 1 < tri_cen[h+1]; i++)
pow_spct[h] += (frq_spct[i]*tri_even[1i]/(tri_top/18)});
}
for (h =1; h < (tri_num-2); h += 2} {
pow_spct[h] = @;
for (i = tri_cen[h-1]; i < tri_cen[h+1]; i++)
pow_spct[h] += (frg_spct[i]*tri_odd[i]/(tri_top/18));

pow_spct[tri_num-1] = @;
for (i = tri_cen[tri_num-2]; i < (mfcc_fft_point/2); i++)
pow_spct[tri_num-1] += (frg_spct[i]*tri odd[i]/(tri_top/18});

8; h < tri_num; h++) {

pow_spct[h] = (u32)(log(pow_spct[h])*18e);

Caculo de filtro triangular con respuesta logaritmica .. Elaborado por: Jhon Cusco y John Ledn.

El modelo matematico para calcular el valor de cada uno de estos filtros esta

determinado por la siguiente ecuacion (3.4)

0
_ 2(k—f[m-1])
Hinii) = Gmearm=1p m=rim=] Ec. (3.4)
2(fIm+11-k)
(fIm+1]-fIm-1])(f[m-f[m-1]]
0

Hay que tener en cuenta que la funcién f[m] calcula los extremos en cada uno de los

filtros triangulares siendof1 y fh los puntos extremos inferiores y superiores.

Luego de multiplicar la sefial de audio por los filtros se calculard la energia que

corresponde a cada uno con la siguiente ecuacion (3.5).
E, = YRZ3X[k]|12Hp [K] Ec. (3,5)

Luego de haber calculado la energia en cada filtro se debe calcular el logaritmo, para

pasar al dominio de la potencia espectral logaritmica. Este calculo genera una
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dependencia entre los filtros y las bandas adyacentes que originan una correlacion en
los coeficientes espectrales la solucidn a esta correlacion es aplicar la transformada
cepstral o llamada tambiéen transformada directa del coseno, esta dependencia llevara
los coeficientes al dominio del tiempo en la frecuencia transformandolos en
coeficientes de MEL Cepstrales de un vector que se lo realizara con la siguiente
ecuacion (3.6) .

Vs

Curcclm] = X¥-31log(E) cos (m (k — %) ﬁ) m=1,..,F. Ec. (3.6).

Teniendo en cuenta que cada comando de voz se lo grabara y procesara en diferentes
ambientes tanto para la grabacion de ejemplos y evaluacién, el ruido, el tono de voz,
las variaciones de los canales asignados a realizar, las adquisiciones de datos y las
interrupciones mediante codigo son factores que afectardn el rendimiento del
prototipo, aunque los vectores ya caracteristicos de cada comando estén almacenados
se los realizara cuatro veces por comando es decir existirdn 16 vectores Cepstrales en
total por los cuatro comandos pregrabados vectores que estan anexados al final del
documento. Culminado todo este proceso de obtencién de coeficientes de MEL se
procede ya a la inicializacion del algoritmo, grabando los comandos de voz que se van
a reconocer en el prototipo ensamblado en la figura (3.26) se observa la obtencion de

audio en presencia de ruido.
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Figura 3. 26 Obtencion de audio con Ruido

(i25_rec_flag == 8)
continue;
if (i2s rec flag == 1) {
for (i = 8; 1 < frame_mov; i++)

v_dat[i + frame_mov] = rx_buf[i];

or (i =8; 1 < frame mov; i++)
v_dat[i + frame_mov] = rx_buf[i + frame_mov];
1

i2s rec_flag = 8;

while (1) {
(i2s_rec_flag
continue;
if (i2s_rec_flag == 1) {
for (i = @; 1 < frame mov; i++) {
v_dat[i] = v_dat[i + frame_mov];
v_dat[i + frame_mov] = rx_buf[i];

i =8; i< frame_mov; i++) {
v_dat[i] = v_dat[i + frame_mov];
v_dat[i + frame _mov] = rx buf[i + frame mov];

i2s rec_flag = 8;
if (vAD2(v_dat, valid voice, &atap arg) == 1)

Codigo de adquisicion de comandos de voz para comparar con los audios ya pre grabados. Elaborado

por: Jhon Cusco y John Le6n

Ya adquiridos los datos necesarios y enviados por los arreglos declarados con
anterioridad empieza el proceso de comparacion de coeficientes entre los audios
pregrabados y guardados en la tarjeta SD con los audios que el usuario esta hablando
frente al prototipo, cada ejemplo de audio esta registrado con el mismo nombre pero
con indicador de numero distinto identificados del 1 al 4, el listado de los comandos
pregrabados que estan listos para realizar su comparacion se los representa de manera

grafica en la figura (3.27).
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Figura 3. 27 Lista de comandos de voz pre grabados

digitalWrite(
digitalWrite(
digitalWrite(

Serial.println{"Initializing

-

rec.addvoiceModel (B,
rec.addVoiceModel (8,
rec.addVoiceModel(8,
rec.addVoiceModel(8,
rec.addVoiceModel(1,
rec.addvoiceModel (1,

buscar_mesa_@,
buscar_mesa_1, fram_num_bu
buscar mesa 2, fram num_ bu
buscar_mesa_3, fram_num_buscar | )
abrir_puerta_®, fram_num_abrir_puerta_@);
abrir_puerta 1, fram_num_abrir puerta 1);
abrir_puerta_2, fram_num_abrir puerta_ 2);
abrir puerta 3, fram num_abrir puerta
mover_silla @, fram_num_mover silla_
illa_1, fram_num _mover_silla 1);
2, fram_num_mover_silla 2);
3, fram _num mover silla 3);
_equipo 8, fram num_encender equipo 8);
_equipo_1, fram_num_encender_equipo 1};
encender_equipo_2, fram_num_encender_equipo_2});
encender_equipo_3, fram_num_encender_equipo_3};

= @
(R PR

[ I TV %]
-

-

rec.addVoiceModel (1,
rec.addVoiceModel(1,
rec.addVoiceModel(2,
rec.addVoiceModel (2,
rec.addvoiceModel
rec .addvoiceModel (
rec.addVoiceModel
rec.addVoiceMode
rec.addVoiceModel (
rec.addvoiceModel (3,

[NV S S, . R W R SR . R TV
MM W M M M M W W

-

Comparacidn de archivos grabados y audios pregrabados por codigo de programacion. Elaborado por:

Jhon Cusco y John Leon.

3.5 IMPLEMENTACION DEL PROTOTIPO

El prototipo es adaptable ya que todas sus piezas se las adquiere por separado, existen
dos modelos en el mercado uno de 90x 61.5x9.5mm y el otro de 3.54x2.42x0.37
respectivamente, nuestro prototipo es el primero ya que se necesita que sea
transportable y que funcione con bateria. A continuacion, se muestran las imagenes

del prototipo en la figura (3.28)
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Figura 3. 28 Prototipo MAIX GO

El prototipo MAIX GO de SIPEED con todas sus partes sin ensamblar y los componentes adquiridos

para implementar el algoritmo. (ROBOT, 2018)

Figura 3. 29 Prototipo MAIX GO ensamblado

El prototipo MAIX GO de SIPEED con todas sus partes ya ensambladas para uso sin cables de conexién

ni fuente externa. Elaborado por: Jhon Cusco y John Le6n
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CAPITULO 4
PRUEBAS Y RESULTADOS

4.1 PRUEBAS DE LECTURA DE DATOS CON EL MICROFONO

Las primeras pruebas con el microfono del prototipo se fueron realizadas con la ayuda
de un computador para lograr verificar mediante comunicacion serial si el prototipo
estd 0 no captando datos, esto con la finalidad de familiarizarse con el funcionamiento
del modulo, ya que Visual Studio permite revisar paso a paso el estado de los datos
recibidos y enviados al microcontrolador, se los representa de manera gréafica en la
figura (4.1)

Figura 4. 1 Terminal de conexién serial de Visual Studio

16668

OUTRT  TERMINAL D

Visualizacion de los comandos enviados a través de comunicacion serial desde el prototipo hacia el
PC

Las primeras pruebas realizadas fueron con el primer codigo de programacion que es
el encargado de almacenar los comandos de voz, que serviran como respuesta correcta
luego de procesar las sefiales de audio habladas por el individuo respuestas que se

pueden representar de manera gréafica en la figura (4.2).
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Figura 4. 2 Pantalla LCD MAIX GO

Las fotografias muestran los nombres con los que guarda los audios que el usuario a grabado como

respuesta al algoritmo

Para realizar estas pruebas se utiliza el codigo explicado en el apartado 3.4 elaborado

en PLATFORMIO con cédigo de Arduino. Se enviaron 4 comandos de voz que estan

ordenados en la tabla (4.1).

Tabla 0.1. Prueba de almacenamiento de respuestas a comandos de voz.

Palabras enviadas

Datos de audio almacenados

ABRIR PUERTA 4
BUSCAR MESA 4
MOVER SILLA 4
ENCENDER EQUIPO 4
Promedio de error en conexion 0%

Pruebas de almacenamiento de datos en tarjeta SD del prototipo Elaborado por: Jhon Cusco y John

Ledn

En la tabla 4.1 se observa que el porcentaje de error en la conexién serial y

almacenamiento de comandos es nulo y que se puede confiar en que el primer cédigo

implementado al prototipo funciona con la alta fiabilidad a la palabra hablada por el

usuario.
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4.2 PRUEBAS DE CONEXION Y ENVIO DE DATOS A LA PC

Para seguir con las pruebas de funcionamiento se realizd el proceso de compilaciony
carga del nuevo archivo programado, se utiliza el codigo explicado en la seccion 3.4.1,
se enviaron 4 comandos de voz al microcontrolador del prototipo conectado a través
de un cable tipo C a una computadora portéatil para verificar si los datos estan siendo
almacenados en la tarjeta SD, como era de esperarse, si ya en la prueba de lectura de
datos fue correcta en esta de igual manera se verifico el almacenamiento y | carga de
datos a la tarjeta a través del programa VISUAL STUDIO. Los resultados se los

representa de manera detallada en la tabla (4.2).

Tabla 0.2. Prueba de conexién entre el Prototipo y la PC

Datos de audio por comunicacién serial
Palabras enviadas
ABRIR PUERTA 4
BUSCAR MESA 4
MOVER SILLA 4
ENCENDER EQUIPO 4
Promedio de error en conexion 0%

Pruebas de envio de datos mediante conexion serial hacia la PC. Elaborado por: Jhon Cusco y John

Ledn

En la tabla 4.2 se observa que el porcentaje de error en el envio de datos serial entre el
Prototipo y la PC es también nulo y que se determina que el programa que se usa en el
computador obtiene una comunicacion serial de manera correcta y escribira la palabra
acorde a la hablada y respondera con alta fiabilidad, asegurando que los vectores
pregrabados son funcionales y se almacenaran en la tarjeta SD para su evaluacion con

los comandos de voz dictados por el usuario.

4.3 PRUEBAS PARA RECONOCER PALABRAS DE VOZ
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Tabla 0.3. Prueba de reconocimiento de palabras clasificadas

Palabras usadas

Datos reconocidos de 20

FUNCIONAMIENTO

Usuario 1 Usuario 2

ABRIR PUERTA 20 20
BUSCAR MESA 20 19
MOVER SILLA 19 20
ENCENDER EQUIPO 19 19

PORCENTAJE DE 2.5% 2.5%

ERROR
PORCENTAJE DE 97.5% 97.5%

Pruebas de reconocimiento de palabras. Elaborado por: Jhon Cusco y John Leén

Por otro lado, dentro de las mismas pruebas realizadas se hicieron ya las de
reconocimiento de voz, realizadas por dos personas con diferentes tonos de voz, y se
verifica que el porcentaje de error es casi nulo ya que todas las palabras fueron
procesadas correctamente y reconocidas de manera exitosa a no ser por un par de
ocasiones en los que el sonido demasiado alto del ruido externo afecta la percepcion
de comandos de voz que el usuario esté solicitando sean reconocidos por el prototipo.
Estos resultados fueron logrados gracias a que por cada comando de voz se grabaron

4 ejemplos por cada uno, al igual que se lo realiza por cada persona que quiera usar el

prototipo para reconocer dichos comandos con su propia voz.
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CONCLUSIONES

De acuerdo con el primer objetivo que fue analizar el estado del arte de
sistemas de reconocimiento de voz, se concluye que la tarea de reconocimiento
no es tarea facil, ya que depende de varios de factores, como las condiciones
del ambiente sin ruido, las técnicas que se utilicen para la captura y filtrado de
la sefial de audio, los métodos que se usen para el tratamiento de datos y para
el reconocimiento de palabras, son tareas que inmiscuyen un alto nivel de
calculo computacional y requieren de computadoras con procesadores que
puedan solventar estas necesidades sin llegar a un desborde de sus
microprocesadores y por ende perdida de informacion y un mal
funcionamiento del equipo. Por todo lo mencionado anteriormente se trato de
evitar el usar métodos que requieran un alto nivel de célculo y computadoras
con procesadores de buenas prestaciones en el presente trabajo.

Al cumplir otros de los objetivos se logra verificar que si se captura audio sin
un previo procesamiento con filtros como los ya establecidos por los MFCC
no se lograra evitar el ruido que el micréfono escucha y captara sefiales
erréneas, que se debieron eliminar utilizando una condicion de intervalo de
reconocimiento para procesar datos tal como se lo realizo en el desarrollo de la
programacion con la libreria maix_speed_recognition que elimina
automaticamente el ruido por las escalas logaritmicas que el prototipo incluye.

En las pruebas realizadas en el reconocimiento de palabras con el prototipo
presentado en este trabajo se obtuvo un porcentaje de identificacion de 97.5%,
resultados que fueron obtenidos gracias a que el prototipo cuenta con un
microcontrolador de gama alta con varios aceleradores y periféricos que son
los mas efectivos al momento de trabajar con audio.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda probar el prototipo en un ambiente controlado vy libre de ruido
para no afectar al sistema y evalle datos erréneos. Ademas, afiadido a esto, se
debe instruir al usuario para que sepa como utilizar el prototipo y sus diferentes
funciones.

Es preciso tener mucho cuidado al momento de alimentar el sistema ya que la
fuente de alimentacion no debe sobrepasar los 5 voltios para no ocasionar
dafos. Para evitar esto, si en alguna ocasion es necesario cambiar la bateria del
prototipo se recomienda hacerlo por una que tenga una salida de 5 v

Se bebe tener precaucion de que el micréfono este a una distancia considerable
a la que no afecte la respiracion del usuario en la adquisiciéon de datos del
sistema. Para esto es recomendable colocarlo a 5 centimetros de la boca ya que
a esa distancia fue probado.
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