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EVALUACIÓN DEL EFECTO DE VISUAL SERVOING EN SPEECH
ENHANCEMENT CON ARREGLO DE MICRÓFONOS LINEAL EN

INTERACCIÓN HUMANO-ROBOT MOVIL.

Este trabajo de tesis estudia la comunicación por voz entre humano y robot en ambientes
acústicos desafiantes en contexto de interacción humano robot. En un primer capítulo se
estudia el efecto de usar visual servoing con beamforming para mejorar el reconocimiento de
voz en un sistema de reconocimiento automático de voz. Se grabaron señales de audio con
una plataforma robótica en un escenario real con diferentes condiciones de ruido adicional
y de movimiento del robot para simular una interacción real. Mediante el uso de informa-
ción visual, se controló parte de los movimientos de la plataforma robótica para obtener un
filtrado espacial mejorado, usando beamforming. Esto se logró manteniendo un arreglo de
micrófonos lineal cercano a la posición donde se obtiene la mejor respuesta. Luego en un
siguiente capítulo, se implementó una red neuronal convolucional para enfrentar el problema
de speech enhancement para obtener una estimación limpia de la voz a partir de señales voz
ruidosas y reverberantes. Este capítulo está basado en el escenario del capítulo anterior donde
se considera la plataforma robótica en un ambiente acústico dinámico, ruidoso y reverberan-
te. En este capítulo se realizaron simulaciones y se crearon bases de datos representativas
del problema. Utilizando una mezcla de señales obtenidas a través de beamforming se realizó
speech enhancement a las señales para obtener una versión limpia de la señales reverberantes.
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Capítulo 1

Introducción

La comunicación entre humanos tiene muchas dimensiones como el vocabulario, jerar-
quía, confianza, empatía y contexto. Dimensiones que deben ser consideradas para que la
comunicación sea efectiva y natural. Como se menciona en [1]: "[las personas] deberían poder
comunicarse con la tecnología tal como están acostumbrados a hacerlo con el mundo real
todos los días, tal como la evolución y la educación les enseño a hacerlo". El habla es la forma
más directa y natural de comunicarnos entre humanos, y lo debe ser entre humanos y robots.

La cooperación entre humanos y maquinas mejoraría sustancialmente si los robots estu-
viesen integrados socialmente. Esta integración social se está convirtiendo en una realidad y
tiene múltiples aplicaciones en muchos escenarios. La colaboración entre humanos y robots
será requerida[2], en escenarios como por ejemplo en desastres naturales, minería, industrias
y otros ambientes hostiles. El área académica y tecnológica HRI (Human-robot interaction)
es especialmente relevante para establecer una comunicación con los humanos que permita
entregar instrucciones, información y también tomar decisiones, así establecer una simbiosis
con comunicación natural y fluida entre humanos y robots [3, 4, 5, 6].

Naturalmente los robots humanoides están dotados de sensores que emulan nuestros senti-
dos humanos. Poseen cámaras, micrófonos, sensores táctiles y de posición entre otros. En los
humanos, los sentidos operan de manera conjunta y la información de un fenómeno o evento
se entiende de mejor manera si somos capaces de percibirla mediante varios sentidos a la vez.
Así mismo los sensores de los que están dotados entregan información que es posible combi-
nar y utilizar de manera conjunta, esto con el objetivo de mejorar el desempeño de funciones
superiores que puede tener un robot, como, por ejemplo: reconocimiento automático de la
voz (ASR - Automatic Speech Recognition), planificación del movimiento o planificación del
dialogo entre muchos más.

1.1. Hipótesis
En esta investigación se establecen tres hipótesis en campo de HRI:

Se puede mejorar el desempeño de un sistema ASR controlando la dirección hacia donde
mira un robot mediante el uso de información multimodal.

La directividad del beamforming depende de la dirección hacia donde mira un arreglo
de micrófonos.
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La combinación unimodal de señales de beamforming puede mejorar el desempeño de
un sistema de speech enhancement.

1.2. Objetivos
Para probar estas hipótesis, se ha establecido un objetivo general y tres objetivos especí-

ficos.

1.2.1. Objetivo General
Mejorar en términos de WERs el reconocimiento de voz en escenarios HRI usando infor-

mación multimodal y unimodal.

1.2.2. Objetivos específicos
Mejorar el desempeño de varios métodos de beamforming haciendo uso de visual servoing
en una plataforma robótica real.

Estudiar la dependencia de la directividad del beamforming con respecto al ángulo donde
mira un arreglo de micrófonos

Implementar un sistema de deep-learning capaz de combinar señales de voz unimodales,
provenientes de múltiples beamformings

1.3. Estructura de tesis
En el capítulo 2 se presenta un estudio del efecto de visual servoing sobre el desempeño

de un sistema ASR en un escenario acústico dinámico y móvil. Se implementó un sistema de
visual servoing, empleando la imagen obtenida con una cámara Kinect sobre la cabeza de un
robot PR2 y basándose en un reconocedor de objetos (YOLO) que utiliza redes neuronales
convolucionales. El sistema de visual servoing es capaz de controlar la cabeza del robot y
seguir un objeto específico con la mirada, esto implica mantener el arreglo de micrófonos
en una posición óptima. Se montó un escenario experimental para la grabación de una base
de datos, considerando una o dos fuentes de ruido y a la vez considerando el uso de visual
servoing o no. La experimentación se realizó con escenarios de menor a mayor dificultad, y
que permitiera el estudio del impacto de usar visual servoing sobre un arreglo de micrófonos.

En el capítulo 3 se presenta una red neuronal convolucional que se combina con compact
bilinear pooling para resolver la tarea de speech enhancement en el contexto de interacción
humano-robot mediante comunicación por voz. En este capítulo se realizaron simulaciones
para obtener una base de datos de escenarios acústicos móviles y reverberantes. Las simula-
ciones se realizaron considerando un arreglo lineal de micrófonos, una fuente de ruido y una
de voz, y así también movimientos aleatorios del arreglo de micrófonos. La red neuronal se
implementó considerando como entradas dos señales de beamforming dirigidas hacia la fuente
de voz y hacia la fuente de ruido. La salida de la red neuronal es una estimación de la señal
de voz limpia sin ruido ni reverberación.
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Finalmente, en el capítulo 4 se entregan conclusiones considerando los objetivos de esta
tesis.
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Capítulo 2

Visual Servoing con arreglo de
micrófonos

2.1. Introducción
El ruido y la interferencia acústica afectan el desempeño de los sistemas de reconocimien-

to automático de la voz (ASR Automatic Speech Recognition), una forma de efectiva de
filtrar espacialmente la interferencia y ruido es el beamforming. Los métodos de beamforming
Delay-and-sum y MVDR (Minimum Variance Distortionless Response) sirven para mejorar
la supresión espacial del ruido. MVDR es un método adaptativo que suprime el ruido corre-
lacionado, ponderando específicamente las señales interferentes sin afectar la ganancia en la
dirección de la fuente acústica de interés [7]. Y Delay-and-sum es un método que desfasa las
señales según el tiempo de llegada para apuntar el beamforming hacia la fuente acústica de
interés.

MVDR requiere una estimación de la matriz de covarianza y es adecuado para condiciones
donde la fuente acústica de interés se encuentra estática, como en una sala de reuniones por
ejemplo [8] donde los hablantes no se mueven y las fuentes de ruido también son estáticas
[9, 10, 11], en consecuencia, la distancia y posición relativa entre los hablantes y las fuentes
de ruido se mantiene constante. En aplicaciones de interacción humano-robot si existe movi-
miento relativo de los hablantes y fuentes de ruido, así MVDR y también otros métodos de
beamformig no son directamente aplicables. Esto debido a que la matriz de covarianza del
ruido será dependiente del tiempo si la posición y distancia relativa entre el hablante y el
robot es variante en el tiempo.

Los métodos de beamforming requieren naturalmente un arreglo de micrófonos para fun-
cionar, los arreglos de micrófonos lineales tienen una sensibilidad que depende de la posición
angular entre la dirección del beamforming y el eje de mayor respuesta (MRA - Main Response
Axis) [12], como se puede apreciar en la figura 2.1 la dirección del beamforming corresponde
hacia donde está apuntando el lóbulo principal del beamformig. El MRA corresponde a la
dirección donde la sensibilidad del arreglo de micrófonos es mayor [13]. Para el arreglo de
micrófonos presentado en la figura 2.1, el MRA coincide con la dirección broadside [14], es
decir, ortogonal al eje que cruza todos los micrófonos (el cual se conoce como endfire).
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Figura 2.1: Geometría del arreglo de micrófonos del dispositivo Kinect de
Microsoft, los desfases de cada canal, el MRA, el DOA, el AOI y un lóbulo
de beamforming hipotético con su respectiva dirección θ. También se observa
la posible diferencia entre el AOI y θ.

En escenarios de interacción humano robot, es posible utilizar el control de los servomoto-
res de un robot humanoide para mover el MRA hacia la fuente de interés. Esto se puede hacer
mediante el uso de información visual a través de un lazo de control cerrado, lo cual se conoce
como visual servoing [15]. En este capítulo se estudia el efecto de minimizar el ángulo entre
la dirección del beamforming y el MRA para mitigar el ruido espacialmente correlacionado.
Para lograr esto, se utiliza un esquema de visual servoing para mover la cabeza de un robot
y hacerlo seguir una fuente acústica de interés con su cámara y micrófonos. Considerando
la relevancia de HRI y las aplicaciones de voz, es importante estudiar este efecto en una
plataforma robótica real.

Para cuantificar las mejoras del sistema presentado aqui se utiliza la métrica WER (Word
Error Rate), la cual es ampliamente utilizada como métrica de desempeño de sistemas ASR.
A partir de una frase reconocida por un ASR, el calculo del WER consiste en el conteo de
errores de inserción, substitución u omisión de palabras dividido por el numero de palabras
que tiene la frase de referencia. Estos errores se detectan mediante la alineación de la fra-
se reconocida con la frase de referencia. El WER se uso en este trabajo porque permite la
comparación entre sistemas similares [16] y también que otros trabajos se comparen con este
en el futuro debido a su uso generalizado en sistemas de ASR. Finalmente, en la siguiente
sección se mencionan otras métricas que también se usan en sistemas ASR pero en menor
medida y se discute sobre lo que significa usar estas métricas como medida del desempeño
de la comunicación en HRI.

El objetivo principal de este capítulo es estudiar el efecto de visual servoing en el desem-
peño de un micrófono lineal en el contexto de ASR en un ambiente de HRI móvil, dinámico
y no estacionario. También se estudia la dependencia de la directividad del beamforming con
respecto a dirección donde mira el beamforming y su desviación del MRA. Estos objetivos
se alcanzan haciendo uso de una plataforma robótica real y apropiada para realizar experi-
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mentos de forma controlada. Con el fin de generar una base de datos adecuada, se montaron
escenarios experimentales con el robot PR2 junto con fuentes de voz y ruido. Además, la
Kinect de Microsoft se elijo como un caso de estudio de arreglo de micrófonos lineales y su
respuesta al impulso fue medida en una cámara anecoica. Luego varios métodos de beam-
forming fueron probados, específicamente delay-and-sum, weighted delay-and-sum y MVDR.
delay-and-sum y MVDR fueron mejorados utilizando el esquema de visual servoing y también
usando rastreo de objetos. Los resultados muestran una reducción máxima en WER de un
28.2 %, comparando el WER cuando se usa visual servoing y cuando no se usa.
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2.2. Trabajos relacionados y marco teórico
2.2.1. Reconocimiento automático de la voz e interacción humano-

robot
Para que la comunicación entre humanos y robot sea exitosa, es necesario que los robots se

comuniquen de manera naturalmente humana [17, 18]. Considerando que los humanos nos lo-
gramos comunicar mediante el habla incluso en los ambientes acústicos más difíciles, es decir,
nuestra capacidad de reconocimiento de la voz y selectividad auditiva es mas adaptable que
los sistemas implementados para este propósito [19]. Así, HRI puede involucrar ASR en un
escenario realista que se caracteriza por la presencia de ruido y un canal acústico dinámico,
todo esto afecta la efectividad de un sistema ASR, incluso el ruido producido por los mismos
motores del robot. Este problema ha sido estudiado en [20], donde los autores proponen un
sistema ASR integrado para aplicaciones HRI donde se considera el canal acústico variable
y el ruido producido por los motores de un robot.

Como se menciona en la introducción en este trabajo se utiliza la métrica WER para
medir las mejoras sucesivas del sistema. Además de esta métrica también existen otras que
son utilizadas en menor medida, como SER(Sentence Error Rate), y PER(Phoneme Error
Rate). PER entrega una resolución mas fina para discriminar errores, por ejemplo si un sis-
tema ASR predice la palabra “comida” y la referencia es “comino” el WER seria de 100 %
mientras que el PER seria de 33 %, sin embargo una de mayores las dificultades de trabajar
con PER es la alineación [21], lo cual puede inducir errores adicionales. Por otro lado el SER
funciona a nivel de oraciones completas, por lo que se puede dar el caso de tener un SER de
100 % con un WER de 5 % que corresponde a errar una de cada veinte palabras por oración.
La métrica SER apunta medir la consistencia semántica de lo que reconoce un sistema ASR,
sin embargo también puede declarar como errónea dos oraciones distintas pero con la misma
semántica como por ejemplo: “vamos a reunirnos hoy” y “vamos nos reuniremos hoy”. Estas
tres métricas son útiles en caso de querer comparar mejoras sucesivas sobre un mismo sis-
tema, como es el caso del trabajo presentado aquí. No obstante, esta métrica y así también
las otras tienen limitaciones ya que los fonemas, las palabras y las oraciones son solo una
parte de la comunicación. Tampoco estas métricas entregan una medida de la capacidad de
generalización que tiene un sistema ASR y cuales son sus limitaciones en un ambiente no
controlado. Esto implica que un sistema con un WER reportado de 2 % a 3 % hace parecer
que el problema de ASR esta casi resuelto pero ciertamente no es así [19].

Beamforming ha sido una técnica ampliamente utilizada y estudiada en la literatura para
enfrentar escenario acústicos variables en tiempo. En [22], se propuso un método de beam-
forming para este tipo de escenarios, donde se modelan fuentes acústicas móviles con una
convolución variable en el tiempo que requiere conocimiento de la respuesta al impulso de
la sala en cada momento, el método fue probado usando simulaciones numéricas. Otro tra-
bajo interesante es presentado en [23] donde se diseña un arreglo esférico de micrófonos que
optimiza la ganancia de los lóbulos secundarios y maximiza la ganancia del lóbulo princi-
pal. En [24], se estudia el problema de las fuentes acústicas móviles mediante un método de
beamforming que mejora la ganancia en una zona espacial, al contrario de un beamforming
altamente directivo el esquema presentado considera una zona de interés más amplia para
mejorar el desempeño en un escenario no estacionario. De todas formas, la técnica pierde
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efectividad cuando hay fuentes de ruido dentro de la zona espacial de interés. Hasta donde
conoce el autor de este trabajo, el uso de beamforming en conjunto con visual servoing no
ha sido objeto de estudio en la literatura.

2.2.2. Weighted delay-and-sum y arreglos lineales de micrófonos
Un arreglo de micrófonos consiste en un numero arbitrario de micrófonos cuyas salidas

pueden ser procesadas y combinadas para conseguir filtrado espacial a través de beamforming.
El uso de arreglo de micrófonos para realizar beamforming puede reducir el efecto del ruido
y la reverberación. Para el caso de la reverberación, el filtrado espacial ayuda a suprimir las
señales interferentes que no provienen del camino directo entre la fuente y el arreglo de mi-
crófonos [25]. Este trabajo se enfoca en un arreglo lineal de micrófonos y emplea la Kinect de
Microsoft como un caso de estudio particular, la cual es usada ampliamente en aplicaciones
de HRI y ASR [26]. La Kinect de Microsoft tiene un arreglo lineal de micrófonos de cuatro
canales como se aprecia en la figura 2.1. El principio de la diferencia en el tiempo de llegada
se refiere al tiempo que transcurre entre que el frente de onda pasa un micrófono y pasa por
un punto de referencia. Este principio es aplicable a un arreglo arbitrario de micrófonos, así,
este principio se ilustra a continuación.

Figura 2.2: Arreglo de micrófonos arbitrario con frente de onda plano y
caracterización de la dirección del frente de onda como un vector unitario
descrito en el espacio en coordenadas polares

La figura 2.2 muestra un arreglo de L-micrófonos ubicados en el espacio, un frente de onda
plano llega al arreglo en la misma dirección que el vector unitario u⃗ el cual es caracterizado
por las coordenadas polares θ y ϕ. Se puede asumir un frente de onda plano si la distancia
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entre el arreglo de micrófonos y la fuente acústica es mayor a 5-10 veces el largo del arreglo de
micrófonos [13]. Se puede caracterizar el conjunto de señales que son captadas por el arreglo
como una función dependiente del tiempo y la posición de cada micrófono. Así tenemos que:

f⃗(t, p⃗) =


f(t − τ0)
f(t − τ1)

...
f(t − τL−1)

 (2.1)

donde τl corresponde al desfase de cada señal con respecto a un punto de referencia, c es
la velocidad del sonido, y p⃗n es la posición del micrófono n. La onda plana se propaga en la
misma dirección y sentido opuesto de u⃗, así, la dirección de propagación es a⃗ donde a⃗ = −u⃗.
Si presentamos el vector a⃗ en coordenadas cartesianas tenemos que:

a⃗ =

 −cos(ϕ)cos(θ)
−cos(ϕ)sen(θ)

−sen(ϕ)

 (2.2)

El retardo temporal para el elemento l con respecto al origen del arreglo esta dado por:

τl = −1
c
[cos(ϕ)cos(θ) · pxl

+ cos(ϕ)sen(θ) · pyl
+ sen(ϕ) · pzl

]

= 1
c
[ax · pxl

+ ay · pyl
+ az · pzl

]

= a⃗T p⃗n

c

(2.3)

Para el caso de la Kinect los micrófonos están alineados en un eje lo que simplifica la eq.
2.3, ya que pxl

= pyl
= 0. Referenciado a la figura 2.1 el desfase para cada micrófono esta

dado por:

τl = ∆l · sin ϕ

c
(2.4)

donde ∆l es la distancia entre el micrófono l y el micrófono de referencia. ϕ es el ángulo
de interés (AOI - Angle of Interest) el cual corresponde a el ángulo entre la dirección broad-
side del arreglo o el MRA en el caso de la Kinect y el DOA de interés. Y finalmente c es la
velocidad de propagación del sonido en el medio [14].

Delay-and-sum es una técnica de beamforming ampliamente estudiada cuyo flujo es el si-
guiente: dada una dirección de la fuente acústica (DOA - Direction of Arrival ver Fig. 2.1)
y un tiempo de llegada de la onda acústica en cada canal, delay-and-sum desfasa las señales
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según el tiempo de llegada para apuntar el beamforming hacia la fuente acústica de interés.
Esto produce un efecto destructivo de ondas en todas las direcciones excepto en la dirección
de interés en donde se produce un efecto constructivo. Weigthed delay-and-sum es una gene-
ralización de delay-and-sum donde se tiene que para la muestra xl(t) de cada señal de cada
micrófono l se aplica un desfase de τl muestras multiplicado por un peso wl(t) y luego se
suman. Así, la señal resultante en el dominio del tiempo corresponde a:

y(t) =
L−1∑
l=0

wl · xl(t − τl) (2.5)

donde L es el número de micrófonos. Y para el caso particular de delay-and-sum se tiene
que wl es igual a 1/L. Si el DOA de interés es desconocido, el AOI y los desfases temporales
τl son estimados mediante correlación cruzada en una ventana de análisis [27]. Finalmente, el
detalle de la implementación del algoritmo delay-and-sum usado en este trabajo se muestra
al final de esta sección.

Al aplicar beamforming con un arreglo de micrófonos lineal, la sensibilidad y la posición
angular de los lóbulos laterales depende del ángulo entre la dirección de interés y el MRA
[28], lo que implica que la directividad del beamforming es dependiente del ángulo de inte-
rés. Generalmente, y particularmente en HRI este problema no es considerado en la literatura.

Para evaluar el método weigthed-delay-and-sum, se utilizó el toolkit BeamformIt [27] . Esta
es una herramienta ampliamente validada para la tarea de meeting diarization, la cual imple-
menta el método de weigthed-delay-and-sum en cuatro partes: primero se aplica un filtro de
Weiner a cada canal, con lo cual se busca incrementar el SNR de todos los canales. Segundo,
se extrae información de las señales de entrada para estimar algunos parámetros como el ca-
nal de referencia óptimo y los pesos de cada canal, así la segunda etapa hay tres sub-etapas:
primero se determina el canal que mejor representa la acústica de la sala y es llamado canal
de referencia. Esto se logra mediante el computo de las correlaciones cruzada de las señales
enventanadas de los micrófonos. Esta ventana de análisis necesita proveer suficientes mues-
tras para que las correlaciones sean confiables. Para el caso de un ambiente dinámico como
un escenario típico de HRI una ventana muy larga es poco estacionaria por lo que se reduce
la confiabilidad de las correlaciones estimadas. Por defecto, BeamformIt utiliza una ventana
de análisis de 8000 muestras de largo con un traslape del 50 % con una tasa de muestro de
16Khz. La siguiente sub-etapa consiste en determinar los pesos asociados a cada canal para
mejorar el rango dinámico de la señal resultante en el beamforming. La tercera sub-etapa
estima N candidatos (por defecto 4) de retardos o desfases temporales para cada canal. Esto
es implementado mediante la maximización de la correlación cruzada entre cada canal y el
canal de referencia, específicamente se utiliza GCC-PHAT (generalized cross-correlation with
phase transform). Después de obtener los N mejores candidatos para cada micrófono viene
la tercera etapa la cual consiste en una selección entre los candidatos utilizando un umbral
de ruido en primera instancia y luego se utiliza el algoritmo de Viterbi [27, 29, 30] para se-
leccionar la combinación óptima de retardos para ser usados en cada canal. La última etapa
es la que aplica finalmente el algoritmo de weigthed-delay-and-sum con los pesos y retardos
calculados previamente. Con los pesos se compensan posibles diferencias en el hardware de
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los micrófonos y sus respuestas al impulso. Inicialmente estos pesos son uniformemente distri-
buidos y se adaptan en el tiempo, basándose en la correlación cruzada de cada canal con los
otros. Así, las señales son sumadas para obtener la salida del beamforming. BeamformIt ha
sido validado ampliamente en las tareas relativas a salas de reuniones con múltiples hablantes
y donde el AOI debe ser estimado a partir de las señales, sin información visual [31, 32].

Considerando que: xl(t) es la muestra del l-ésimo canal al instante t, donde 1 ≤ t ≤ T , T
es el número total de muestras para una utterance particular, 1 ≤ l ≤ L y L es el numero
total de micrófonos en el arreglo; xl(m, i) representa la muestra i-esima en el frame m del
canal l, donde 1 ≤ m ≤ M , M es el numero total de frames para una utterance particular,
1 ≤ i ≤ largoDelFrame y largoDelFrame denota el largo de los frames en numero de
muestras.

Pseudocódigo 1 D&S-AOI
Requiere x1(t), x2(t), . . . , xl(t), . . . xL(t) { Muestras de la señal de voz para cada canal l}
Requiere ϕ = [ϕ1, ϕ2, . . . , ϕM ] {Un AOI definido para cada frame}
Requiere G {Geometría del arreglo}

para m = 1 : M hacer

[τ1, τ2, . . . , τL] = CalcularRetardos(ϕm, G) {Los retardos son estimados a partir del
AOI y definidos para cada frame m}

para i = 1 : largoDelFrame hacer

y(m, i) = ∑L
l=1 xl(m, i − τl) {Se calcula la salida del beamforming y(m, i)

para la muestra i en el frame m }
terminar para

terminar para

2.2.3. MVDR
Como se menciona anteriormente, el algoritmo de beamformig MVDR es utilizado para

suprimir adaptativamente el ruido espacialmente correlacionado disminuyendo la ganancia
de las señales interferentes sin afectar la ganancia en la señal de interés. Si xl(m, i) representa
la muestra i − esima en el frame m del canal l, donde 1 ≤ m ≤ M y M es el número total de
frames para una utterance particular, 1 ≤ i ≤ largoDelFrame donde largoDelFrame es el
largo de los frames en número de muestras, Xl(m, ω) se obtiene aplicando la DFT al frame
xl(m, i) y representa el componente en la frecuencia discreta ω en el frame m para el canal l,
donde 0 ≤ ω ≤ numFreqBins, numFreqBins = (DFTsize)/2 + 1 y DFTsize corresponde
a número de muestras usadas por la DFT. Si N(ω) = [N1(ω)N2(ω)...Nl(ω)...NL(ω)] repre-
senta el ruido espacialmente correlacionado en cada micrófono en el dominio de la frecuencia,
MVDR ajusta los pesos de un beamforming minimizando la varianza del ruido en la salida de
acuerdo a argminw{wH ∑

N(ω)w}, donde ∑
N ω = E{N(ω)NH(ω)} y E{·} es la esperanza,

lo cual lleva a (Eq. 8 in [7]):
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wH(ω) = (vH(k, ω) ∑−1
N (ω))

(vH(k, ω) ∑−1
N (ω)v(k, ω))

(2.6)

donde v(k, ω) = [e−jωτ0e−jωτ1 . . . e−jωτ(L−1)]T corresponde al vector manifold del arreglo de
micrófonos; k representa el vector perpendicular al frente de onda plano en la dirección de
propagación con magnitud ω/c = 2π/λ y λ es la longitud de onda que corresponde a ω. En
este trabajo, MVDR fue aplicado utilizando el toolkit BTK2.0 [33].

Haciendo uso de las definiciones planteadas el final de la sección anterior y el párrafo an-
terior. Los detalles de la implementación son presentados en el pseudocódigo más adelante.
Donde Xl(m, ω) se obtiene aplicando la DFT al frame xl(m, i) y representa el componente
en la frecuencia discreta ω en el frame m para el canal l, donde 0 ≤ ω ≤ numFreqBins,
numFreqBins = (DFTsize)/2 + 1 y DFTsize corresponde a número de muestras usadas
por la DFT.

2.2.4. Rastreo de objetos y visual servoing
Rastreo de objetos significa seguir la posición de un objeto detectado dentro del cuadro de

una imagen mientras el objeto se mueve en cuadros de video continuos. Hay múltiples herra-
mientas que pueden ser usadas para rastrear objetos. Una de ellas es YOLO (You Only Look
Once), el cual es un detector de objetos en tiempo real. YOLO utiliza deep-learning y redes
neuronales convolucionales, y a sido ampliamente utilizado para múltiples propósitos como
detección y rastreo de organismos marinos [34], también fue utilizado por los ganadores de la
Robocup 2017 en Nagoya Japón [35, 36]. La información extraída de la detección de objetos
que realiza YOLO también puede ser utilizada para realizar visual servoing. Generalmente,
utilizar información visual con cámaras para determinar la posición de un objeto es más pre-
ciso que estimar la posición espacial mediante señales acústicas con arreglos de micrófonos.
El error en la estimación de la posición espacial de una fuente acústica degrada el desempeño
de los algoritmos de beamforming [37], ya que implica un error entre la dirección hacia donde
apunta el beamforming y el DOA ( θ y ϕ en Fig. 2.1 ). Utilizar detección de objetos es una
técnica interesante para eliminar este error. Incorporar información visual para estimar el
DOA no es una técnica original de este trabajo [38, 39], pero estudiar el desempeño de un
sistema ASR junto con el uso de rastreo de objetos para estimar el DOA y visual servoing
para optimizar la ganancia del arreglo de micrófonos es un tema que no ha sido estudiado en
la literatura.

2.3. Disposición del escenario de grabación
La disposición de los experimentos realizados en este trabajo está inspirada en el escenario

HRI presentado en [20], donde el canal acústico es variable en el tiempo. La disposición ex-
perimental puede ser representativa de muchas situaciones en las cuales los humanos podrían
interactuar con los robots de manera colaborativa, por ejemplo, en una sala de clases donde
el robot puede estar enseñando; en un hospital donde el robot puede cuidar de un paciente,
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o en un restaurante donde el robot puede servir a los clientes. En todas estas situaciones se
tienen múltiples fuentes de ruido y un canal acústico variable.

Pseudocódigo 2 MVDR-AOI
Requiere x1(t), x2(t), . . . , xl(t), . . . xL(t) { Muestras de la señal de voz para cada canal l}
Requiere ϕ = [ϕ1, ϕ2, . . . , ϕM ] {Un AOI definido para cada frame}
Requiere G {Geometría del arreglo}

Requiere nf(m) =
V erdadero si el frame es ruido

Falso si el frame es voz
{Selección de frames de acuerdo a un

VAD}

xl(m, i) DFT−−→ Xl(m, ω)
contadorFramesRuido = 0 {Contador de frames de ruido}∑

N(ω) = 0

para m = 1 : M hacer
si nf(m) = True entonces

para ω = 0 : numFreqBins − 1 hacer

N(ω) = [X1(m, ω), X2(m, ω), . . . XL(m, ω)]∑
N(ω)+ = N(ω)NH(ω)

terminar para

contadorFramesRuido+ = 1

terminar si
terminar para

∑
N(ω)/ = contadorFramesRuido

para m = 1 : M hacer

[τ1, τ2, . . . , τL] = CalcularRetardos(ϕm, G) {Los retardos son estimados a partir del
AOI y definidos para cada frame m}

v(k, ω) = [e−jωτ1 , e−jωτ2 , . . . , e−jωτL ]T {Vector manifold del arreglo}
wH(ω) = (vH(k,ω)

∑−1
N

(ω))
(vH(k,ω)

∑−1
N

(ω)v(k,ω))
{Pesos MVDR}

Y (m, ω) = wH(ω)

(X1(m, ω)
...

XL(m, ω)

 {Se aplica el filtro MVDR y se obtiene el frame de salida}

terminar para

Y (m, ω) IDFT−−−→ Y (m, i) {Se aplica la transformada inversa para volver al dominio del tiempo}
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2.3.1. Movimientos de robot PR2
El escenario HRI propuesto en este trabajo se muestra en la Fig. 2.3. El robot realiza

desplazamientos laterales periódicos entre las posiciones P1 y P3 a una velocidad máxima de
0.45m/s, aplicando una aceleración y desaceleración constante al llegar y al partir de cada
posición. Adicionalmente, la cabeza del robot puede realizar movimientos rotacionales para
seguir a la fuente de voz de interés como se describe más adelante. Es importante mencionar
que, aunque el desplazamiento del robot fue programado de manera rutinaria, fue necesa-
rio introducir correcciones menores para compensar el drift natural del movimiento del robot.

Figura 2.3: Disposición del escenario robótico móvil propuesto para la ge-
neración de la base de datos utilizada en este estudio. El robot PR2 realizó
movimientos de traslación entre las posiciones P1 y P3 mientras la cabeza
se mantenía en dos condiciones: a) estática, mirando hacia adelante; y, b)
en movimiento mirando hacia la fuente de voz.

2.3.2. Fuentes de voz y de ruido
La fuente de voz fue ubicada a dos metros de la posición P2 en la Fig. 2.3. Se repro-

dujo la base de datos de prueba de Aurora-4 [40] con un monitor de estudio. Para evitar
interferencia entre utterances, se introdujo una pausa de 5 segundos entre una utterance y la
siguiente. También, se usaron dos condiciones de ruido. La primera utiliza solo una fuente
de ruido (Fuente de Ruido 1) ubicada a dos metros de la posición P2 formando un ángulo
de 45° con la fuente de voz como se muestra en la figura. La segunda condición de ruido
emplea dos fuentes de ruido (Fuente de ruido 1 y Fuente de ruido 2). La Fuente de ruido 2
también fue ubicada a una distancia de dos metros de la posición P2, formando un ángulo
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de -45° con la fuente de voz. En ambos casos la calibración de la relación señal a ruido fue
realizada en dos pasos. Donde el robot se posicionó en P2 de frente a la fuente de voz en una
posición estática. El único ruido que estaba presente en un comienzo era el ruido eléctrico y
de los ventiladores del robot. Esto debido a que el robot debía mantenerse estático en cierta
posición y para eso debía estar encendido. Primero, la base de datos de prueba limpia se
reprodujo de manera completa por el parlante de estudio y fue capturada por el arreglo de
micrófonos, no se reprodujo ruido por los demás parlantes en esta etapa. Luego se computó la
potencia promedio de toda la grabación y así el SNR resultante fue de 11.8 dB dado el ruido
eléctrico y de ventiladores de fondo. Luego, con el robot en la misma posición, un minuto de
ruido se reprodujo por los parlantes (para ambas condiciones, una y dos fuentes de ruido) y
nuevamente se calculó la potencia promedio de la grabación. En esta etapa no se reprodujo
señales de voz. El SNR resultante se calculó con ambas potencias promedios obtenidas, de la
señal de voz y de la señal de ruido. Este proceso se iteró variando el volumen de los parlantes
hasta que el SNR fuera de 5dB.

2.3.3. Reconocimiento y rastreo de objetos
Para el reconocimiento de objetos rastreo de objetos se usó YOLO, con este se reconoció

la fuente de voz y se estimó su posición angular dentro del cuadro con respecto al centro de la
imagen (ver figura 2.4). Para detectar la fuente de voz se instaló una señalética personalizada
similar al disco pare que pertenece a una de las muchas clases que YOLO puede reconocer
con pesos pre-entrenados. YOLO entrega las coordenadas de un recuadro que contiene al ob-
jeto dentro de la imagen. El centro de este recuadro corresponde con la posición angular del
objeto detectado, lo cual se considera la posición angular objetivo. Como se puede apreciar
en la Fig. 2.4 la señalética está posicionada encima del parlante de estudio y esta vertical-
mente alineada con el centro de la fuente de voz. La posición horizontal se refirió siempre a
la posición angular de la señalética θ en Fig. 2.1.

El sistema de reconocimiento de objetos funciona en todo el cuadro de video y no esta
limitado al eje horizontal, si embargo la posición vertical del parlante se mantuvo fija durante
toda la grabación. Esto por dos razones, primero porque al tener un arreglo lineal solo se
tiene resolución en un plano (ver eq. 2.4) por lo que aunque se tenga una diferencia en la
posición vertical del parlante no afecta el calculo del beamforming. Segundo, el objetivo de
la disposición experimental es ser representativo de un escenario HRI, donde es poco común
que un hablante cambie su posición vertical. Finalmente, el sistema de control de la cabeza
del robot es capaz de realizar movimientos horizontales y verticales, por que podría fijar
nuevamente el objetivo en la linea horizontal del recuadro de video.
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Figura 2.4: Cuadro de video capturado por la cámara Kinect montada sobre
la cabeza del robot PR2. La X representa el centro del cuadro y el cuadrado
amarillo representa la fuente de voz.

2.3.4. Beamforming y uso de información visual para mejorar su
desempeño

En este capítulo, se estudia el efecto de usar visual servoing en conjunto con beamfor-
ming en una plataforma robótica como la descrita arriba. Dos esquemas de beamforming (i.e.
delay-and-sum y MVDR) fueron integrados con detección de objetos y rastreo de objetos para
mover la dirección del beamforming hacia el DOA mediante la actualización de los retardos
(ver ecuaciones 2.5 y 2.4)[41]. Además, la cámara RGB que viene en la Kinect montada en
la cabeza del robot PR2 fue también utilizada para implementar visual servoing (e.g. [15]).
Visual servoing fue implementado de acuerdo al diagrama presentado en la figura 2.5.

16



Figura 2.5: Diagrama de flujo detallado del esquema de visual servoing im-
plementado en este estudio

Comenzando por el bloque “PR2 Kinect camera” de la figura, el robot envía video en
tiempo real al servidor GPU para que aplique el procesamiento de imágenes. Cada cuadro
se recibe y se procesa con YOLO para obtener la posición del objeto dentro del cuadro. Se
aplican cálculos geométricos para determinar la posición angular del objeto con al centro de
la imagen. Esta información es enviada al robot el cual calcula la diferencia en la posición
angular actual de la cabeza y la posición objetivo, esto corresponde a la fase de moving plan-
ning, hay un bloque de decisión que determina si el objeto está centrado correctamente o no
en cada cuadro. La señalética objetivo se considera centrada si se encuentra dentro de una
región de tolerancia correspondiente a 1° alrededor del centro del cuadro de video. Depen-
diendo de esta condición se ejecuta o no un movimiento en la cabeza del robot. Después de
eso, el sistema espera a que llegue un nuevo cuadro y el ciclo se repite nuevamente. Al hacer
esto, la cabeza del robot esta continuamente orientándose hacia la fuente de voz, y si ya está
centrada no se ejecuta movimiento alguno.

Como se mencionó anteriormente, la información es usada en un lazo cerrado para con-
trolar la cabeza del robot PR2. Este control fue optimizado para realizar movimiento suaves
y naturales, y que pudiese funcionar apropiadamente en tiempo real, con suficiente agilidad
para cambiar la trayectoria en caso de que el objetivo cambie súbitamente su dirección y
velocidad. El proceso mostrado en la figura 2.5, es realizado en un esquema cuadro-a-cuadro,
y los cuadros son enviados por la Kinect a una tasa de muestreo (SR) que fue optimizada
para evitar oscilaciones en el movimiento del robot. Así la tasa de muestreo determina la
frecuencia con la que se actualiza la posición de la cabeza del robot y necesita ser lo suficien-
temente alta para mantener a la señalética objetivo centrada. Pero si la tasa de muestreo es
muy alta, los cuadros no alcanzan a ser procesados por el servidor GPU y quedan guardados
en un buffer lo que hace que el sistema no pueda responder a tiempo real. El tiempo para
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procesar cada cuadro el servidor GPU es de 173 ms con un computador de escritorio con
un procesador Intel i7 7700, 32GB RAM y una GPU GeForce 1080 de 8GB de VRAM, esto
significa que los cuadros pueden ser procesados a una tasa de muestreo de 5.78 FPS. La
Kinect puede transmitir video a una tasa de 30 FPS por defecto, y es posible controlar esa
tasa mediante la omisión o skip de algunos cuadros intermedios. Si el parámetro de omisión
o skip lo llamamos k, la tasa de muestreo por defecto de 30 FPS es reducida mediante la
omisión de k cuadros después de enviar uno, obteniendo una tasa de muestreo equivalente
a 30

1+k
FPS. La tasa de muestreo óptima corresponde la tasa de muestreo máxima a la que

el sistema puede operar el tiempo real, la cual fue obtenida haciendo k = 4 y la tasa de
muestreo igual a 6.

El software del robot PR2 está escrito enteramente en ROS (Robot Operating System)
[42]. El movimiento de la cabeza del robot es realizado usando el head trajectory controller el
cual es uno de los controladores disponibles en ROS que corre en tiempo real en el PR2. El
head trajectory controller recibe tres parámetros de entrada: p, la posición angular objetivo
en radianes; ω, la velocidad angular en la posición objetivo; y t, el tiempo en segundo para
ejecutar un movimiento. Los parámetros ω y t fueron elegidos empíricamente para obtener
un movimiento suave de la cabeza del robot. La velocidad angular objetivo dada al head
trajectory controller fue dinámicamente calculada para ser proporcional a la diferencia entre
la posición actual de la cabeza del robot y la posición objetivo de la cabeza del robot. La
velocidad angular ω fue definida por:

ω = α · d (2.7)

Donde α es la constante de proporcionalidad. Vale la pena mencionar que el parámetro ω
corresponde a la velocidad angular a la cual el robot alcanza la posición p que se le entrega al
controlador. El parámetro α fue elegido para minimizar el error absoluto promedio entre el
centro del cuadro de video, lo cual corresponde al MRA, y la posición horizontal de la fuente
de voz de interés, lo que corresponde al DOA. En otras palabras, α se estimó minimizando
el AOI absoluto promedio o bien θ en la figura 2.1. El α óptimo fue determinado por una
búsqueda discreta ente 0.05 y 0.12 con un paso igual a 0.01. Para cada valor de α, el AOI
absoluto promedio fue medido mientras el robot PR2 realizaba desplazamientos laterales en-
tre las posiciones P1 y P3, como se describe en la sección 2.3.1, por 80 segundos. La figura
2.6 muestra el AOI absoluto promedio resultante vs α. El mínimo AOI absoluto promedio
resultante corresponde a 4.4° y se obtuvo con un α igual a 0.095.
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Figura 2.6: AOI absoluto promedio vs α como se define en la Ec. 1A.

Para resumir, una versión simplificada del algoritmo de visual servoing usado en este tra-
bajo se presenta en la figura 2.7: comenzando por el bloque PR2 Kinect camera, el robot
envía un cuadro de video en tiempo real al servidor GPU para aplicar procesamiento de imá-
genes con YOLO. El servidor GPU envía las coordenadas que describen hacia donde mover
la cabeza del robot PR2, y con eso el movimiento del robot es planificado. Si el objetivo no
está centrado en el cuadro de video, se realiza una acción en la cabeza del robot. Después
de eso, el sistema espera la llegada de un nuevo frame y el ciclo se repite. Así, la cabeza
del robot está siendo continuamente orientada hacia la fuente de voz. Esto mientras el robot
realiza desplazamientos laterales entre las posiciones P1 y P3. Si no se utiliza visual servoing,
el AOI varía entre -27° y 27° con un valor absoluto promedio de 15.7° (ver figura 2.8(a)).
Cuando se aplica visual servoing el AOI varía entre -7° y 7° con un valor absoluto promedio
de 4.5° (ver figura 2.8(b)). Consecuentemente, el esquema de visual servoing implementado
aquí lleva a una reducción del AOI absolutos promedio de un 71 %.

Figura 2.7: Diagrama de flujo simplificado del esquema de visual servoing
empleado aquí
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Figura 2.8: AOI vs tiempo cuando el robot PR2 se mueve desde P1 y P3 en
la Fig. 2.3 sin (arriba) y con visual servoing (abajo).

Como se mencionó más arriba, la base de datos requerida para realizar este estudio es
original. En esta sección, se presentan seis nuevas bases de datos con la Kinect montada
encima de la cabeza del robot PR2. Para grabar el audio se usó la librería Kinect SDK dispo-
nible en sitio de Microsoft [43], se grabaron los cuatro canales independientes del arreglo de
micrófonos de la Kinect. La base de datos fue grabada con el robot en una posición estática
en P2 mirando hacia la fuente de voz o realizando desplazamientos laterales periódicos entre
las posiciones P1 y P3 como se describe en la sección 2.3.1. El AOI de la fuente de voz fue
obtenido mediante la cámara Kinect y sus valores fueron guardados. Dos condiciones fueron
consideradas para el movimiento de la cabeza del robot, primero el robot permaneció con la
cabeza estática a 0°, esto es, perpendicular a los movimientos de traslación horizontal que
hace la base del robot; y la segunda condición, fue realizando visual servoing para seguir
la fuente de voz de manera dinámica. Para cada condición de movimiento de la cabeza, se
emplearon dos condiciones de fuentes de ruido externas, una usando una fuente de ruido y
la otra usando dos fuentes de ruido. En la tabla 2.1 se resumen las condiciones de grabación
del estudio reportado en este trabajo y en la figura 2.9 se aprecia una fotografía del escenario
de grabación de las bases de datos.
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Tabla 2.1: Condiciones de grabación de las bases de datos empleadas en este
estudio.

Base de datos Condiciones de movimiento del robot y su cabeza Fuentes de ruido

Mov-1 Robot en movimiento de acuerdo a la sección 2.3.1. Cabeza fija a 0° Fuente de ruido 1
Mov-2 Robot en movimiento de acuerdo a la sección 2.3.1. Cabeza fija a 0° Fuentes de ruido 1 y 2
VS-Mov-1 Robot en movimiento de acuerdo a la sección 2.3.1. Cabeza siguiendo la fuente de voz Fuente de ruido 1
VS-Mov-2 Robot en movimiento de acuerdo a la sección 2.3.1. Cabeza siguiendo la fuente de voz Fuentes de ruido 1 y 2
ST-1 Robot estático, con la cabeza fija y mirando la fuente de voz en 0° Fuente de ruido 1
ST-2 Robot estático, con la cabeza fija y mirando la fuente de voz en 0° Fuentes de ruido 1 y 2

Figura 2.9: Escenario robótico móvil propuesto con el robot PR2, la fuente
de voz y de ruido externo.

2.4. Estimación de la directividad de un arreglo de mi-
crófonos lineal

Para tener una visión más precisa del efecto que tiene la dirección del beamforming con la
directividad de este, se utilizó el dispositivo Kinect como un caso de estudio de micrófonos
lineales. Este dispositivo a sido ampliamente usado por la comunidad HRI [44, 45] y también
fue usado para la grabación de la base de datos del quinto CHiME Challenge[46]. La Kinect
tiene un arreglo lineal de micrófonos compuesto de cuatro micrófonos cardioides apuntando
hacia adelante del dispositivo[47], en la misma dirección y sentido que está la cámara que trae
incorporada. Consecuentemente, este dispositivo tiene su MRA cercano a 90° con respecto
al eje del arreglo de micrófonos. Se puede asumir que su MRA está en 90°, y los resulta-
dos que se muestran a continuación son consistentes con esta aproximación. Para estimar la
directividad del arreglo de micrófonos de la Kinect, se grabaron tonos puros de 500 Hz, 1
KHz, 2 KHz y 4 KHz por cada uno de los cuatro canales del arreglo. Estas señales fueron
grabadas con un AOI variable en un intervalo de 0° a 360° con un paso de 10°, mediante la
rotación de la Kinect y manteniendo la fuente de sonido estática. La fuente de sonido corres-
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ponde a un parlante de estudio (TANNOY 501a) ubicado a un metro del centro del arreglo
de micrófonos. Las grabaciones fueron llevadas a cabo en una cámara anecoica y la presión
de sonido fue medida con un sonómetro. De acuerdo a [48], la sensibilidad de un micrófono,
Mp, puede ser definida como el voltaje que puede producir una determinada presión de sonido.

Mp = V

P
(2.8)

Donde V y P son el voltaje a la salida del micrófono y la presión de la onda de sonido
respectivamente. Así, la sensibilidad de un beamforming puede ser definida como:

MB = B(V1, . . . Vn, θ, ϕ)
PB

(2.9)

donde V1, . . . Vn son los voltajes de cada micrófono; θ y ϕ son el AOI y el ángulo donde
apunta el beamforming, ambos con respecto al MRA ; y B(.) es la salida del beamforming y
PB es la presión de sonido al centro del arreglo de micrófonos. Para obtener una mejor visión
de la dependencia de la dirección del beamforming con la directividad ϕ, B(V1, . . . Vn, θ, ϕ)
fue estimado usando el esquema delay-and-sum. Dada una dirección del beamforming ϕ, la
ganancia directiva del beamforming se puede definir como la tasa entre la potencia dado un
θ y la potencia de todos los demás θ [49]. La directividad es máxima cuando θ es igual a ϕ.
Consecuentemente, la directividad del beamforming D(ϕ) se expresa como una función de la
dirección del beamforming.

D(ϕ) = |MB(V1, . . . Vn, ϕ, ϕ)|2
1
N

∑N−1
i=0 |MB(V1, . . . Vn, θi, ϕ)|2

(2.10)

Donde θi = 10° · i y N = 36. En la plataforma robótica móvil implementado en este
estudio, donde dos o una fuente de ruido fueron usadas. Como resultado, una directividad
alternativa que está mejor relacionada con el SNR, Dsnr(ϕ), se puede definir para dos o una
fuente de ruido respectivamente.

Dsnr(ϕ) = | MB(V1, . . . Vn, ϕ, ϕ) |2

| MB(V1, . . . Vn, θ1, ϕ) |2
(2.11)

Dsnr(ϕ) = | MB(V1, . . . Vn, ϕ, ϕ |2

0.5· | MB(V1, . . . Vn, θ1, ϕ) |2 +0.5· | MB(V1, . . . Vn, θ2, ϕ) |2
(2.12)
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Donde θ1 y θ2 denota el AOI para la fuente 1 y la fuente 2 respectivamente. D(ϕ) y
Dsnr(ϕ), como se define en las ecuaciones de la 2.10 a la 2.12 respectivamente, fueron compu-
tadas con las sensibilidades medidas con los tonos de 500 Hz, 1kHz, 2kHz y 4kHz como se
mencionó más arriba. Así, las directividades obtenidas con estos tonos fueron promediadas.
La Figura 2.10(a) muestra el D(ϕ) promedio. las figuras 2.10(b) y 2.10(c) muestran el Dsnr(ϕ)
promediado con una y dos fuentes de ruido respectivamente. Como se puede ver en las figuras
2.10(a), 2.10(b) y 2.10(c) la directividad del beamforming es máxima cuando la dirección del
beamforming ϕ es igual a 0° y tiende a degradarse cuando el valor absoluto de ϕ se acerca a 30°.

Figura 2.10: Ganancia directiva promedio vs dirección del beamforming,
curvas estimadas con los arreglos de micrófonos lineales Kinect: izquierda,
D(θ) como se define en la Ec. 6; y, centro y derecha, Dsnr(θ) como se define
en Eq. 7 y 8 con una y dos fuentes de ruido, respectivamente.

En el segundo peak derecho de la Figura 2.10(b) con una sola fuente de ruido se aprecia
una excepción. En este caso la posición de la fuente de ruido se considera a la izquierda del
MRA y esta asimetría en la Figura 2.10(b) causa que el denominador en la ecuación 2.11
disminuya más rápidamente que el numerador a medida que avanza ϕ. Es importante men-
cionar que las curvas en la Figura 2.10 no representan el lóbulo de un beamforming, y la que
información entregada por las curvas de directividad del beamforming vs ϕ, no corresponden
al ancho del beamforming. Finalmente se aprecia que la máxima directividad alrededor de
ϕ = 0 es una fuerte motivación para mantener la fuente de sonido de interés cerca de ese
valor. Esto significa mantener la cabeza del robot apuntando hacia la fuente de interés mien-
tras el robot de mueve en un ambiente dinámico. Como se muestra en la sección 2.3.4, visual
servoing produce una reducción del rango en el que se mueve ϕ, este mismo rango se aprecia
en la región gris claro y la región gris oscuro de la Figura 2.10.

2.5. Reconocimiento automático de la voz - ASR
Los experimentos de reconocimiento de voz fueron realizados con una DNN-HMM usando

el Toolkit de reconocimiento de voz Kaldi [50]. Se entrenó una GMM-HMM de acuerdo a
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la receta tri2b Kaldi Aurora-4 con los datos de entrenamiento descritos más adelante usan-
do features MFCC, LDA (linear discriminant analysis) y MLLT (maximum likelihood linear
transforms). Primero se entrenó un sistema mono-fonema, luego los alineamientos de ese
sistema fueron utilizados para generar un sistema tri-fonema inicial. Finalmente, los alinea-
mientos tri-fonema fueron utilizados para entrenar un sistema tri-fonema. La GMM en el
sistema GMM-HMM entrenado fue reemplazado con una DNN compuesta de siete capas
ocultas y 2048 unidades por capa, con una entrada con contexto de 11 frames. El número
de unidades de la salida de la DNN es igual al número de Gaussianas en el sistema GMM-
HMM correspondiente. La DNN fue entrenada utilizando características MelFB (Mel filter
bank). La referencia para el entrenamiento del sistema DNN se obtuvo con la versión limpia
-clean- de la base de datos completa y la GMM-HMM fue entrenada con la misma base de
datos clean. Esto lleva a una mejor referencia para la DNN que usar la base de datos ruidosa
directamente, [51, 52]. Primeramente, la DNN fue entrenada usando Cross-Entropy. Después
el sistema DNN final fue reentrenado usando sMBR discriminative training [53]. Para deco-
dificación, se usó el modelo de lenguaje de trigramas estándar 5K lexicón de la base de datos
DARPA Wall Street Journal(WSJ).

El conjunto de datos de entrenamiento fue generado siguiendo el mismo procedimiento
descrito en [20] para modelar el ambiente acústico y el canal acústico variable en el tiempo.
En [20] se presentan resultados de ASR comparables con API’s públicas, y estos resultados
fueron obtenidos con limitados datos de entrenamientos. Primero, se estimaron 33 respuestas
al impulso (IRs) haciendo uso de método de Farina’s [54] con la Kinect orientada hacia 11
diferentes ángulos entre 150° y -150° con el arreglo de micrófonos ubicado a uno, dos, y tres
metros de la fuente de voz. Se aplico convolución a un 25 % del conjunto de entrenamiento
clean de la base de datos de Aurora-4 con la IR estimadas a un metro de la fuente de voz
y apuntado hacia la fuente de voz. El restante 75 % se convolucionó con la restantes 32 IRs.
Finalmente, se añadió ruido externo de restaurante y ruido de robot utilizando la herramienta
FaNT [55] al restante 75 % de los datos con SNR variable entre 10 and 20 dB.

2.6. Resultados y discusión
En este trabajo se evaluaron tres esquemas de beamforming. Primero, delay-and-sum con

el AOI estimado por rastreo de objetos en cual llamaremos D&S-AOI. Segundo, weighted-
delay-and-sum tal como está implementado originalmente en el toolkit de BeamformIt, el
cual llamaremos W-D&S. Y tercero, MVDR usando el toolkit BTK2.0 sin y con el AOI
estimado por rastro de objetos, los cuales llamaremos MVDR-B y MVDR-AOI respectiva-
mente. MVDR-B es también conocido como MMSE beamformer (minimum mean square
error beamformer)[56, 49] y está implementado por defecto en el toolkit BTK2.0. También se
implementó W-D&S con el uso de AOI estimado por rastreo de objetos, el cual para el mejor
caso dio resultados similares a los obtenidos con D&S-AOI lo cual no aporta a discusión. Así
solo se presentan los resultados obtenidos con W-D&S con su configuración por defecto. El
AOI fue actualizado a una frecuencia de 11Hz, y fue usado para actualizar los retardos τ1 de
acuerdo a la 2.4 en el caso de D&S y actualizar los pesos wH de acuerdo a la 2.6 en el caso de
MVDR. Los resultados se presentan en las figuras 2.11, 2.12 y 2.13. El WER con la base de
datos clean es igual a 3.21 %, el cual es competitivo con los publicados en la literatura para
las condiciones de entrenamiento multi-condición con la base de datos Aurora-4 [19, 57]. La
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figura 2.11 muestra los resultados en WER cuando el robot mantiene la cabeza estática y se
mantiene fijo en la posición P2 mirando a la fuente de voz, utilizando una y dos fuentes de
ruido. MVDR-B y MVDR-AOI entregan los WER más bajos. MVDR es muy efectivo para
cancelar el ruido en condiciones estacionarias, MVDR-B y MVDR-AOI reducen en similar
magnitud el WER cuando se comparan con D&S y W-D&S. El segundo WER más bajo lo
entrega D&S-AOI. W-D&S entrega el WER más alto. Esto probablemente es porque W-D&S
incorpora un error inherente a la estimación del DOA basándose solo en la señal acústica. En
el escenario empleado existen fuentes de ruido interferentes y reverberación, lo cual dificulta
muchas tareas relacionadas con procesamiento de voz, especialmente la estimación del DOA
[58], dado que las reflexiones acústicas son estadísticamente similares a la señal que llega
directo de la fuente y estas reflexiones vienen de distintas direcciones.

Figura 2.11: WERs obtenidos con las bases de datos ST-1 y ST-2, es decir,
el robot y su cabeza están estáticos en la posición P2 mirando a la fuente
de voz.
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Figura 2.12: WERs obtenidos con las bases de datos Mov-1 y VS-Mov-1
y, es decir, el robot se mueve desde P1 y P3 sin y con visual servoing,
respectivamente. Solo se utilizó una fuente de ruido interferente.

Figura 2.13: WERs obtenidos con las bases de datos Mov-2 y VS-Mov-
2, es decir, el robot se mueve desde P1 y P3 sin y con visual servoing,
respectivamente. Se emplearon dos fuentes de ruido interferentes.

Los resultados obtenidos en condiciones dinámicas están resumidos en las figuras 2.12 y
2.13. Cuando el robot se mueve entre las posiciones P1 y P2 en la figura 2.3, el WER aumenta
drásticamente si se compara al escenario estático en la figura 2.11, donde la cabeza del robot
esta fija. Con una fuente de ruido la mejora relativa en WER fue igual a 110.3 %, 135.6 %,
393.9 % y 273.9 % con W-D&S, D&S-AOI, MVDR-B y MVDR-AOI, respectivamente. Cuan-
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do se usan dos fuentes de ruido la mejora relativa en WER es igual a 110.4 %, 102.8 %,
242.2 % y 178.2 % con W-D&S, D&S-AOI, MVDR-B y MVDR-AOI, respectivamente. La
variación relativa en WER fue estimada como 100× (finalWer − initialWer)/(initialWer).
La degradación más grande del desempeño se observa entre MVDR-B y MVDR-AOI. Esto
presumiblemente se debe al hecho que MVDR requiere que una estimación de la matriz de
correlación espacial ∑

N(ω) en la Eq. 3, la cual asume estacionariedad la cual no se conserva
en un escenario dinámico y móvil como el estudiado aquí. Se observa que la efectividad de
MVDR se reduce por la falta de estacionariedad del ruido espacialmente correlacionado, lo
cual afecta la estimación de ∑

N(ω). También, el incremento del WER con MVDR-B es aún
mayor ya que se introduce un error en la estimación del AOI para este caso. Por defecto, la
matriz de correlación fue estimada para toda la utterance haciendo uso de todos los inter-
valos de no-voz (ruido). Se intento obtener una estimación ∑

N(ω) dependiente del tiempo,
obteniendo una nueva matriz de autocorrelación por cada intervalo de no-voz presente en
la señal. Esta estrategia no llevo a buenos resultados ya que los intervalos de no-voz eran
muy cortos y no entregaban suficientes muestras para estimar correctamente ∑

N(ω). Otra
estrategia utilizada fue hacer una estimación inicial de la matriz de correlación con el primer
intervalo de no-voz y luego actualizar ∑

N(ω) en los siguientes intervalos de no-voz. Esta
aproximación tampoco dio mejores resultados comparados con la estimación original de la
matriz de correlación. Esto sugiere que MVDR tiene limitaciones inherentes para ser apli-
cado en escenarios móviles de interacción humano-robot como el estudiado aquí, aun mas,
particularmente tiene problemas cuando los intervalos de no-voz son escasos. Los WER más
bajos obtenido corresponden a D&S-AOI y MVDR-AOI que hacen uso de estimación del AOI
mediante procesamiento de imágenes.

Cuando se usa visual servoing, el WER se reduce significativamente cuando el robot se
mueve entre las posiciones P1 y P3 como en la Fig. 2.3. Se puede observar que la distancia
angular promedio entre el centro del frame y la fuente de voz objetivo (ver Figura 2.1) se
reduce como se muestra en las figuras 2.8 y 2.10. De acuerdo a las figuras 2.12 y 2.13, el uso
de visual servoing puede conducir a reducciones en WER de hasta 20.5 %, 23.1 %, 34.2 % y
29.1 % con WD & S, D & S-AOI, MVDR-B y MVDR-AOI, respectivamente, con una fuente de
ruido. Con dos fuentes de ruido, las reducciones fueron similares, reducción de 24,3 %, 28,9 %,
30,6 % y 34,7 % con W-D & S, D & S-AOI, MVDR-B y MVDR-AOI, respectivamente. Este
resultado corrobora claramente la suposición con respecto a la dependencia de la directividad
con el ángulo de la dirección del beamforming como se muestra en la Fig. 2.10: cuanto menor
es el ángulo de la dirección del beamforming, mayor es la directividad. Las mejoras en WER
más altas se observaron con MVDR-AOI y MVDR-B, lo que presumiblemente se debe a un
efecto de atenuación del ruido residual en estos escenarios dinámicos. Además, el WER más
bajo se logró con MVDR-AOI que hace uso de la estimación del AOI mediante procesamiento
de imágenes. D& S-AOI arrojo un mejor resultado que W-D&S principalmente debido al uso
del procesamiento de imágenes para estimar el AOI. Además, el sistema de rastreo de objetos
por imágenes proporciona una actualización de AOI a una velocidad de 11 Hz, que es casi
tres veces más rápida que la proporcionada por BeamformIt con la ventana de análisis por
defecto de 8000 muestras con una superposición del 50 %. Esta velocidad de actualización más
alta del AOI es más adecuada para un escenario HRI dinámico como el que se aborda aquí.
Finalmente, como se mencionó anteriormente, el beamforming con Kinect-SDK no se incluyó
en el análisis porque sus técnicas o algoritmos no están disponibles públicamente. Sin em-
bargo, aunque no se muestra en este documento, conduce a resultados comparables a W-D&S.
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Como validación final, el efecto de visual servoing se evaluó en el dominio de tiempo y
frecuencia. Las figuras 2.14-2.16 muestran las señales en el tiempo, espectrogramas y la trans-
cripción ASR correspondiente para W-D&S, D&S-AOI y MVDR-AOI, respectivamente, sin y
con visual servoing. Para una mejor comparación, las señales en el tiempo se normalizaron con
respecto al valor absoluto máximo de la amplitud. Como puede verse en las Figs. 2.14-2.16,
hubo una reducción notable en la potencia del ruido cuando se usó visual servoing con todos
los esquemas beamforming probados aquí. Los espectrogramas se normalizaron con respecto
al componente de potencia máxima. La representación de los espectrogramas se realizó con
la escala de colores Matlab Jet donde el rojo oscuro denota 0db y el azul oscuro corresponde
a -60db.
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Figura 2.14: Transcripciones, espectrogramas y formas de onda obtenidas
con W-D&S: arriba, sin visual servoing; e inferior, con visual servoing. La
transcripción de referencia corresponde a: "THE AVERAGE RATE ON
NEW TWENTY SIX WEEK BILLS ROSE TO SIX POINT ONE SIX
PERCENT FROM SIX POINT ONE TWO PERCENT". Los errores de
ASR con y sin visual servoing se resaltan en negrita en las transcripciones
correspondientes.
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Figura 2.15: Transcripciones, espectrogramas y formas de onda obtenidas
con D&S-AOI: arriba, sin visual servoing; e inferior, con visual servoing.
La transcripción de referencia corresponde a: "THE AVERAGE RATE ON
NEW TWENTY SIX WEEK BILLS ROSE TO SIX POINT ONE SIX
PERCENT FROM SIX POINT ONE TWO PERCENT". Los errores de
ASR con y sin visual servoing se resaltan en negrita en las transcripciones
correspondientes.
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Figura 2.16: Transcripciones, espectrogramas y formas de onda obtenidas
con MVDR-AOI: arriba, sin visual servoing; e inferior, con visual servoing.
La transcripción de referencia corresponde a: .ANALYSTS TOO GENE-
RALLY PLAYED DOWN THE EFFECT ON BANKS". Los errores de
ASR con y sin visual servoing se resaltan en negrita en las transcripciones
correspondientes.

Como se mencionó anteriormente, el caso de estudio en este trabajo es la Kinect con su
arreglo de micrófonos lineal. Por otro lado, los arreglos de micrófonos circulares también son
comunes en HRI y merecen un poco de discusión con respecto a la aplicabilidad de visual
servoing con este tipo de arreglo. La figura 2.17 representa un arreglo de micrófonos circular
de radio r que se encuentra en el plano xy con su centro en el origen de un sistema de coor-
denadas polares y una onda plana que incide desde ωs = (Θs, ϕs). La mayoría de los arreglos
circulares de micrófonos se diseñan y construyen teniendo en cuenta la incidencia de onda
normal con respecto al eje z, es decir, ϑs = π/2 [59, 60, 61, 62, 63, 64, 65]. En principio, un
beamforming se puede dirigir en cualquier dirección del plano xy sin cambiar significativa-
mente su directividad [66]. Sin embargo, un arreglo circular con micrófonos omnidireccionales
equiespaciados debería mostrar una periodicidad en la directividad con respecto a ϕs mientras
cambia la dirección del beamforming con máximos en ϕs = 2πl/L, donde l = 0, 1, ..., L − 1
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corresponde al índice del l − esimo micrófono y L es el número de micrófonos. Si la distancia
entre microfonos sucesivos es grande este efecto de periodicidad puede ser un problema que se
puede mejorar usando visual servoing, girando el arreglo para alinear el maximo con el DOA.
Además, en un escenario más general, el movimiento del usuario en relación con el robot no
está restringido al plano xy definido por el arreglo circular y el uso de visual servoing puede
mantener ϑs cerca de π/2. En este contexto, visual servoing es una estrategia mucho más
factible que modificar la altura del arreglo de micrófonos. Además, existen aplicaciones en las
que se puede emplear un arreglo plano no necesariamente circular, orientado hacia la fuente
acústica, es decir, con un ángulo de elevación pequeño o ϑs igual a cero. Este es el caso,
por ejemplo, cuando se colocan cámaras acústicas frente a un hablante humano para estimar
las coordenadas espaciales de las fuentes de sonido para detectar de forma no invasiva tanto
la nasalidad como la lateralidad de la voz [67, 68]. Este tipo de aplicaciones requiere que
la fuente acústica de interés esté ubicada en ϑs, es decir, a lo largo o cerca del eje z. Esto
se debe al hecho de que: "la resolución de los arreglos planos disminuye drásticamente para
ángulos fuera del plano xy"[69]. También se puede usar visual servoing en estas aplicaciones
para mantener la fuente acústica centrada.

Figura 2.17: Diagrama de un arreglo circular de micrófonos de radio r que
se encuentra en el plano xy con su centro en el origen de un sistema de
coordenadas polares y una onda plana que incide desde ωs = (ϑs, ϕs).

Cabe destacar que la tarea que aquí se abordó con un robot en movimiento y fuentes
de ruido es una tarea desafiante. Como ejemplo, en [20] APIs públicas de ASR mostraron
una degradación significativa en experimentos con una base de datos similar a la empleada
aquí, pero sin fuentes de ruido adicionales al robot. En el caso aquí considerado, las fuentes
de ruido aditivo representan una dificultad mayor. Desde la perspectiva del robot en movi-
miento, el ruido aditivo no es estacionario. En este trabajo, el AOI fue estimado mediante el
uso de procesamiento de imágenes. En consecuencia, la precisión del método de rastreo de la
fuente empleado aquí difícilmente podría mejorarse ya que las imágenes no se ven afectada
por el entorno acústico y el canal acústico variable en el tiempo. Otra observación importan-
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te es que MVDR-AOI logró los mejores resultados en posición estática. En consecuencia, la
adaptación de la matriz de correlación de ruido en intervalos de ruidosos debería conducir
a mejoras de precisión con MVDR-AOI. Además, también podría evaluarse la incorporación
de más esquemas de cancelación de ruido aditivos después del beamforming. Finalmente, vale
la pena mencionar que la precisión de ASR en aplicaciones de HRI no debería abordarse
solo con la información acústica. De hecho, la información obtenida por el robot del usuario
podría emplearse para reducir la perplejidad del modelo de lenguaje [20].

2.7. Conclusiones del capítulo
Se midió la directividad de un arreglo lineal de microgonos y se evaluaron los métodos

estándar de beamforming en combinación con visual servoing: delay-and-sum combinado con
rastreo de objetos; weighted delay-and-sum como se implementó en BeamformIt; y MVDR
también combinado con rastreo de objetos. Los resultados presentados aquí sugieren que
el rendimiento de los métodos de beamforming se degrada drásticamente en condiciones de
movimiento y no estacionarias. Sin embargo, visual servoing en HRI puede mejorar signifi-
cativamente el rendimiento de una matriz de micrófonos lineales con respecto a la precisión
de ASR. La mejora media observada en la precisión de ASR cuando la cabeza del robot se
dirigió hacia la fuente de voz puede llegar al 28,2 %. Cabe destacar que la metodología adop-
tada aquí es aplicable a cualquier arreglo de micrófonos, lineal o no, y también se presenta
una discusión sobre arreglos circulares. El efecto positivo del visual servoing es generalizable
a cualquier arreglo de micrófonos lineales, pero la mejora potencial en la precisión de ASR
depende del caso. Tenga en cuenta que los conjuntos de datos necesarios para llevar a cabo
el estudio aquí presentado no existían, y se tuvo que construir un escenario experimental
robótico móvil con fuentes de voz y ruido para realizar el estudio.
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Capítulo 3

Speech enhancement con aprendizaje
profundo

3.1. Introducción
Las capacidades de los sistemas robóticos y autónomos para procesar y comprender el

lenguaje hablado han ido creciendo en los últimos años con el uso de técnicas estadísticas y
de aprendizaje profundo. Estas técnicas pueden completar numerosas tareas, como reconoci-
miento de voz, filtrado espacial y speech enhancement. La cancelación de ruido y reverberación
-speech enhancement- es muy relevante para la interacción humano-robot sobre todo en esce-
narios acústicos complejos (ver Fig. 3.1(a)) y también para asistentes inteligentes, donde los
comandos hablados a estos dispositivos pueden ser de corta duración, como “ Alexa ” o “ Hey
Siri ” [70], y puede tener lugar en presencia de fuentes de ruido (ver Fig. 3.1(b)). Además,
la complejidad del procesamiento de voz está parcialmente definida por el escenario donde
ocurren [71]. Por ejemplo, los altavoces inteligentes son capaces de mejorar y reconocer la voz
en un escenario estático (ver Fig. 3.1(b)), donde el dispositivo se encuentra en una sala de
estar y las fuentes de voz suelen ser estáticas, pero también podrían estar en movimiento. Un
escenario más desafiante se muestra en la Fig. 3.1(a) donde hay un robot en movimiento, así
como fuentes de sonido en movimiento. Este escenario puede considerarse una generalización
del altavoz inteligente y requiere técnicas más robustas que puedan capturar la dinámica del
entorno acústico.

a) b)

Figura 3.1: (a) Fuentes de voz y de ruido móviles escenario HRI y (b) apli-
cación de altavoz inteligente.
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3.1.1. El problema de separación de fuentes clásico
Para un arreglo de micrófonos, las señales capturadas pueden ser representadas como

Y = [y0 (t) , y1(t), . . . , ym(t), . . . , yM−1(t)], donde 0 ≤ m < M , M es el número total de
micrófonos e Y es la matriz de señales capturadas. Considerando que hay K fuentes sk(t),
donde 0 ≤ k < K. Cada micrófono m recibe la suma de todas las K fuentes, lo cual nos lleva a:

ym (t) = s0,m (t) + s1,m (t) + . . . + sK−1,m (t) =
K−1∑
k=0

sk,m (t) (1) (3.1)

donde sk,m (t) es la señal recibida sk(t) en el micrófono m. Esta representación puede ser
comprimida como una función ym (t) = f [sk,m (t)] que depende de la posición de cada fuente
k. Si asumimos que la función es lineal se puede obtener lo que se llama un modelo de mezclas:
Y = WS. Como se definió arriba, Y es la matriz de señales capturadas de tamaño M × 1
por cada muestra de tiempo t, donde 0 ≤ t < T y T es el largo en muestras del intervalo de
la señal que esta siendo analizada. Consecuentemente, Y puede ser interpretado como una
matriz de tamaño M × T , así W es la matriz de mezclas de tamaño M × K y S la matriz de
fuentes de tamaño K × T .

De manera general, los métodos que explotan las propiedades estadísticas fundamentales
de las señales de voz (e.g. no-estacionariedad y no-gaussianidad) han sido muy populares
para resolver tareas relacionada al procesamiento de voz [72]. ICA (Independen Component
Analysis) y NMF (Non-negativa Matrix Factorizacion) son ejemplos típicos de este tipo de
métodos. Estas técnicas también son conocidas como métodos de descomposición, y todos
comparten el mismo principio donde una matriz V puede ser factorizada en otras dos ma-
trices W y H. Sin embargo, cada método tiene sus propias restricciones: en ICA se asume
que las filas de H son iid (independientes e idénticamente distribuidas) [73]; y, NMF tiene la
restricción de que todas las matrices tienen que ser no-negativas. [74].

ICA se usa para resolver el problema de separación de fuentes o speech enhancement asu-
miendo que las fuentes son temporalmente iid y no-gaussianas. Bajos estas condiciones, ICA
estima la matriz B también llamada matriz de separación o demixing, la cual lleva a la esti-
mación de la señal deseada Ŝ = BY . Dado el modelo de mezclas discutido arriba, Y = WS
y B corresponden a la inversa de W . De manera similar, NMF se usa para aproximar la ma-
triz Y considerando las matrices W y H como matrices no-negativas [74]. Ambos métodos,
ICA y NMF, han sido usado para resolver varias tareas relacionadas con el procesamiento
de voz, y así se puede observar en la literatura. En [75], se uso NMF para realizar la tarea
de speech enhancement en un ambiente ruidoso con un arreglo de micrófonos. Una solución
similar se propone en [76] pero esta vez para la tarea de separación de fuentes, aquí los
autores usaron beamforming para acelerar la convergencia del algoritmo ICA en condiciones
estáticas y con dos niveles de reverberación (RT=150 y 300 ms). Los resultados mostraron
una degradación del desempeño cuando la reverberación era mayor. En [77], se presenta un
algoritmo multietapa basado en la versión temporal de ICA (TDICA - Time-Domain ICA) y
la versión espectral (FDICA - Frequency-domain ICA). Los resultados muestran que FDICA
se desempeña mejor que TDICA bajo condiciones reverberantes, pero aparece el problema
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de la permutación de fuentes. Los autores además muestran que reducir el número de bines
de la FFT mejora la robustez del problema de permutación, pero degrada el desempeño bajo
reverberación. En otro interesante trabajo [78] se presenta una solución combinada utilizando
NMF y cauterización por K-means para separación de fuentes, donde los autores probaron
su método en múltiples bases de datos. El método muestra buen desempeño para mezclas
lineales de voz y música, pero un desempeño deficiente para mezclas convolucionales. En
[79], se presenta un método para separación de fuentes basado en NMF, donde los autores
utilizan probabilidades bayesianas para modelar mutiles fuentes, y así resolver una de las
restricciones de NMF, la cual es que el número de fuentes debe ser conocido. En [80] se
utiliza IVA (independent vector analysis) el cual es una generalización de ICA para mejorar
el desempeño en la tarea de separación de fuentes bajo escenarios no-estacionarios, esto se
logra agregando un modelo gaussiano de mezclas para omitir la fase de preentrenamiento.
Existe un problema significativo en los métodos clásicos o estadísticos para resolver la tarea
de separación de fuentes, este problema es la dependencia en la cantidad de datos para op-
timizar sus funciones objetivos, esto impone una restricción cuando se aplican en ambientes
dinámicos y variables en el tiempo como es el caso de HRI.

Speech enhancement y separación de fuentes son dos problemas fuertemente interrelaciona-
dos. Como se presenta en [81], los dos términos son intercambiables si resolvemos la tarea de
extraer una fuente de voz y cancelar señales o ruidos interferentes. Simultáneamente, Speech
enhancement es un término más general que se refiere a la extracción de una o más fuentes en
presencia de reverberación, ruido o altavoces interferentes. Se han adoptado principalmente
dos marcos algorítmicos para abordar el problema de Speech enhancement y la separación de
fuentes, el uso de arreglos de micrófonos y la separación ciega de fuentes, estos dos marcos
convergentes comparten teoría y conceptos y se utilizan conjuntamente en la literatura [82].

3.1.2. El problema de las fuentes múltiples y la reverberación en
espacios interiores

En escenarios acústicos estáticos la reverberación se puede modelar como un sistema li-
neal variante en el tiempo. Con una respuesta de impulso reverberante (RIR), h (t), la señal
reverberada, x (t), se puede modelar como x (t) =

∫ ∞
0 s

(
t

′
)

h
(
t − t

′
)

dt′, donde s(t) es la
señal de voz limpia. En el dominio de la frecuencia, la señal reverberada se puede expresar
como X (ω) = H (ω) S (ω). La reverberación y el ruido aditivo reducen la inteligibilidad de
las señales de voz y la precisión de los sistemas ASR, y los escenarios acústicos en interiores
pueden ser muy reverberantes y ruidosos. Las técnicas clásicas de separación de señales de
voz, como ICA y NMF, pierden eficacia con la reverberación [72]. Como se expresó ante-
riormente, la reverberación genera un proceso de mezcla convolutivo variable en el tiempo.
También aumenta la autocorrelación de las señales de voz originales. La reverberación sigue
siendo un desafío para los sistemas ASR en ambientes interiores, y se han propuesto muchos
enfoques para reducir su efecto. En [83], se propuso el método Weighted-prediction-error
(WPE), WPE consiste en un enfoque estadístico de desreverberación que ha demostrado ser
muy eficaz y que modela el fenómeno de reverberación como un modelo autorregresivo (AR)
[84]. Esta técnica se ha empleado ampliamente en otros trabajos e intenta dereverberar cada
bin de frecuencia en la Transformada de Fourier (STFT) de una señal dada mediante el uso
de un filtro lineal dependiente de la frecuencia.
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El entrenamiento de los sistemas ASR bajo múltiples condiciones acústicas es un enfoque
ampliamente adoptado que se utiliza en escenarios reverberantes y ruidosos. El entrenamiento
multi condición de los sistemas ASR ha mostrado mejoras sobre el entrenamiento con señales
limpias en comparación a cuando se usan señales ruidosas y reverberantes [85]. Además, ha
mostrado mejoras cuando se usa en reconocimiento de voz con datos audio-visuales [86] y
así también en detección de suplantación de identidad [87]. En [85], los autores implementa-
ron una etapa de speech enhancement con un autoencoder (Denoising-Auto-Encoder - DAE)
antes de ASR. El DAE fue entrenado usando señales de voz reverberantes como entrada y
señales de voz limpia como objetivo. Los resultados mostraron que el uso de múltiples con-
diciones acústicas para el entrenamiento del ASR superó el uso de DAE con entrenamiento
limpio en el ASR. Es decir, los autores obtienen un mejor resultado sin necesidad de realizar
cancelación del ruido y reverberación. Sin embargo, limpiar o reverberar las señales de voz
proporciona algunos beneficios como por ejemplo cuando se requiere obtener un perfil de la
persona que emite la voz.

Para lograr una colaboración efectiva con las personas, los robots necesitan detectar y
estimar un perfil a los usuarios con los que interactuarán para así modificar y adaptar su
comportamiento de acuerdo a cada usuario. HRI requiere modelar y reconocer las acciones
y capacidades humanas, para revelar las intenciones y metas detrás de tales acciones, y para
determinar los parámetros que caracterizan la interacción social. La elaboración de perfiles de
usuarios puede analizarse desde un punto de vista de interacción física, cognitiva y social [88].

Perfiles físicos − Este dominio comprende las características del usuario relacionadas con
el cuerpo humano y los movimientos en el espacio. En consecuencia, perfilar a los usuarios
de manera física corresponde a la detección de las capacidades de movimiento que están rela-
cionadas con el proceso de interacción. Un ejemplo de esto sería una persona con movilidad
reducida.

Perfiles cognitivos − Para que la comunicación sea efectiva existe la necesidad de predecir,
detectar y reconocer las intenciones del agente observado [89] mas allá de las palabras. La
capacidad de inferir y reconocer las intenciones, los deseos, las creencias, los estados internos,
la personalidad y las emociones de los individuos. Un ejemplo de esto sería una persona que
intente molestar al robot solicitándole tareas innecesarias o inapropiadas.

Perfiles sociales − Los robots deben reconocer e interpretar las señales sociales mostradas
por un humano [90]. Las señales sociales se pueden definir como comportamientos observa-
bles que producen cambios de comportamiento durante la interacción. [91]. Un ejemplo de
esto sería un momento social donde se deba guardar silencio por un determinado espacio de
tiempo.

La creación de perfiles de usuario en los dominios físico, cognitivo y social es crucial para
una comunicación natural entre humanos y robots, en este contexto, los robots sociales deben
observar las entradas audio-visuales de los humanos. La voz transmite una gran cantidad de
información lingüística y paralingüística (por ejemplo, prosodia). Más allá de los comandos
de voz a los robots, el habla es una ventana a la condición psicológica, física y emocional de
los humanos. No obstante, el análisis y el procesamiento del habla son muy sensibles a los
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entornos de ruido, el canal acústico variable del tiempo y la reverberación en escenarios diná-
micos. Los métodos de cancelación de ruido y reverberación permiten perfilar a los usuarios
haciendo uso de su voz.

3.1.3. Aprendizaje profundo, separación de fuentes y speech en-
hancement

Las redes neuronales convolucionales (CNN) se han empleado en la literatura para extraer
representaciones y características de señales de voz [92]. Además, las CNN se han utilizado
en aplicaciones de voz en tiempo real [93]. Una de las arquitecturas recientes de CNNs más
notable es ResNet [94] que soluciona el efecto negativo de apilar demasiadas capas en una
red neuronal, lo que provoca una degradación de los resultados. La arquitectura ResNet se
basa en una arquitectura CNN llamada VGG [95] y agrega una conexión residual a un blo-
que convolucional. Esta conexión encierra múltiples capas convolucionales y densas, lo que
alivia el costo computacional sin perder rendimiento y mitiga el problema de degradación del
gradiente [94]. Estas conexiones aseguran que una red a la que se le agrega una nueva capa
funcione al menos tan bien como la red original. La justificación de esto se presenta a conti-
nuación, si Q (x) es la función a la que una sección (es decir, una o más capas) de una CNN
debe aproximar para producir buenos resultados, entonces puede aproximarse asintóticamen-
te a una función residual P (x) = Q (x) − x. Si un bloque ResNet necesita aproximarse a la
función de identidad, basta que todos los pesos sean cero. La conexión residual hace que sea
trivial para la red no hacer nada a los datos de entrada si eso es lo mejor que se puede hacer.
Esta arquitectura se ha utilizado ampliamente para múltiples tareas en el procesamiento de
imágenes y otros campos.

Otra arquitectura notable de redes convolucionales es la FCN (Fully Convolutional Net-
work) [96]. Esta arquitectura utiliza solo capas convolucionales, sin ninguna capa densa o
fully conected, las capas densas se reemplazan por capas convolucionales con kernel de ta-
maño 1x1. La ventaja de usar solo capas convolucionales es que el tamaño de entrada puede
ser arbitrario ya que la arquitectura solo tiene filtros de tamaño fijo que son independientes
del tamaño de la imagen. Además, se espera que la correlación temporal de los frames se
represente fácilmente en las capas más profundas, ya que los filtros mantienen la coherencia
temporal. De manera diferente, en una capa densa o fully conected, todos los frames dentro
de una ventana de análisis se procesan y se relacionan con todos los demás frames, lo que
desordena la coherencia temporal. Un enfoque reciente basado en FCN es la TCN (temporal
convolutional network) [97]. Esta arquitectura introduce filtros convolucionales unidimensio-
nales con dilatación de los kernel, esta red puede reemplazar una red recurrente evitando el
uso de mecanismos de activación. Una característica de TCN es el bajo número de parámetros
necesarios para obtener resultados comparables a otras redes recurrentes [98] como LSTM.

Las tareas de separación de fuentes y speech enhancement han mejorado con el uso del
aprendizaje profundo [75]. Se han empleado diferentes enfoques de aprendizaje profundo,
como en [99], donde se presentó un modelo CNN-LSTM para separación de fuentes en es-
cenarios con varios altavoces utilizando una extracción de características de varias etapas,
mediante el uso de auto-encoders CNN y LSTM. Las características extraídas se concatenas
antes de entrar a múltiples capas densas de salida. Los autores llegaron a la conclusión de que
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el uso de ambos auto-encoders proporcionó mejores resultados que usando cada uno indivi-
dualmente. Otro enfoque se presenta en [100], donde los autores describen una arquitectura
LSTM que procesa información espacial y espectral. Como datos de entrada a la red, además
del espectrograma se concatenaron características espaciales y direccionales relacionadas con
la ubicación de las fuentes de sonido. Con el empleo de mecanismos de atención (Attention
Mechanism) , los pesos fueron entrenados para optimizar el uso de características direcciona-
les, espaciales y espectrales. En [101], se presentó un auto-encoder usando FCN que se evaluó
en los datos del desafío REVERB. Este auto-encoder se usó para hacer speech enhance-
ment procesando espectrogramas como imágenes con capas convolucionales bidimensionales.
De manera similar, redes del tipo TCN que utilizan capas convolucionales unidimensionales
también se han empleado para hacer speech enhancement en señales reverberantes [102].

3.1.4. Compact bilinear pooling
Las arquitecturas de aprendizaje profundo pueden interpretar combinaciones de múltiples

señales o fuentes de información. Existen varias técnicas para realizar la fusión o combinación
de esta información, como la concatenación, el producto punto y el producto externo o bili-
near pooling. El rendimiento de bilinear pooling ha mostrado ventajas sobre otras técnicas de
fusión, como se estudia en [103], donde los autores compararon diferentes técnicas para la fu-
sión multimodal en una tarea de reconocimiento de emociones. Contrastaron bilinear pooling
con la concatenación, la multiplicación elemento a elemento y la suma elemento a elemento,
y bilinear pooling superó a todos ellos. Además, bilinear pooling usado con arquitecturas de
aprendizaje profundo a sido utilizado para procesar eficazmente: texto y audio [103]; imagen
y audio [104]; texto, audio y video [105]; y múltiples características o features de audio [106].
Sorprendentemente, bilinear pooling no se ha aplicado de forma exhaustiva a múltiples fuen-
tes acústicas. En [106] se presenta un esquema de clasificación de escenas acústicas que utiliza
bilinear pooling con información unimodal. Los autores extrajeron características armónicas
y de percusión de espectrogramas de voz utilizando una CNN. Se empleó bilinear pooling
para mezclar las características extraídas y clasificar las escenas acústicas.

Bilinear pooling es tan simple como un producto externo sobre dos vectores, estableciendo
relaciones multiplicativas entre cada elemento de estos vectores. El problema más relevante
de esta técnica es que produce una matriz de alta dimensionalidad. En [107] se presenta Com-
pact Bilinear pooling que aborda ese problema de la matriz de alta dimensionalidad mediante
una aproximación basada en muestras del Bilinear pooling. CBP se basa en Tensor Sketch
Projection [108], que nos permite mapear un cierto vector en un espacio dimensional más
bajo. Si u y w son dos vectores con la misma dimensionalidad, es posible omitir el cálculo
directo del producto externo original u⊗w calculando la convolución de los vectores de carac-
terísticas en un espacio de menor dimensión usando Ψ (u ⊗ w, h, s) = Ψ (u, h, s) ∗ Ψ (w, h, s),
en el que h y s son vectores de parámetros muestreados aleatoriamente.

3.1.5. Contribución de este capítulo
En este capítulo se aborda el problema de speech enhancement para mejorar señales de

voz en entornos reverberantes interiores, esto se logra implementando una TCN con CBP.
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El modelo adoptado incorpora la respuesta acústica para múltiples beamformings que filtran
espacialmente las señales de voz y las fuentes de ruido. Teniendo en cuenta la aplicabilidad a
entornos dinámicos variables en el tiempo, se explora y prioriza el uso de ventanas de análisis
más cortas en el espectrograma de entrada. El objetivo final es permitir reconocimiento de
voz en escenarios dinámicos variables en el tiempo como los que se encuentran en HRI con
robots sociales y aplicaciones de altavoces inteligentes. Vale la pena enfatizar que la efectivi-
dad de los métodos de separación de fuentes ordinarios basados en modelos estadísticos como
ICA y NMF depende del tamaño de la ventana de análisis y no pueden manejar ambientes
con reverberación. El esquema de TCN/CBP propuesto es virtualmente independiente del
tamaño de la ventana de análisis, al menos cuando es mayor de 1,6 s, lo que hace más abor-
dable el problema de separación de fuentes en contextos variables en el tiempo. Además, se
obtuvieron mejoras en WER de hasta 80 % sin y con WPE en comparación con ICA y NMF
con un ASR entrenado en condiciones múltiples y pruebas reverberantes, y con experimen-
tos de SNR variables en el tiempo para simular una fuente de voz objetivo en movimiento.
Además, el experimento con la estimación de la señal limpia utilizando el esquema propuesto
y el ASR entrenado con señales limpias proporcionó un WER 13 % menor que el obtenido
con la señal corrupta y el ASR entrenado en condiciones múltiples. Este resultado desafía
la práctica ampliamente adoptada de usar sistemas entrenados en condiciones múltiples y es
consistente con el uso de métodos speech enhancemet que también pueden ser útiles para la
elaboración de perfiles de usuarios en entornos HRI.

3.2. speech enhancement y escenarios reverberantes y
variables en el tiempo

Un arreglo de micrófonos es un número arbitrario de micrófonos cuyas salidas se pueden
procesar y combinar para obtener un filtrado espacial generando una única señal después
de aplicar beamforming. El uso de un arreglo de micrófonos para realizar el beamforming
puede reducir el efecto del ruido y la reverberación. En el caso de la reverberación, el filtrado
espacial ayuda a suprimir las señales acústicas de que rebotan en las paredes del ambiente
que también se llaman interferencia indirecta [109]. En el beamforming delay-and-sum, las
muestras ym(t) de cada micrófono m son retrasadas en τsp,m muestras y luego sumadas, donde
sp es la fuente objetivo. Lo cual entrega la señal única que entrega el beamforming bsp (t) en
el dominio de tiempo discreto, que se expresa a continuación.

bsp (t) =
M−1∑
m=0

ym(t − τsp,m) (3.2)

Se puede suponer un frente de onda plano si la distancia entre el arreglo de micrófonos y
la fuente de sonido es mayor de 5 − 10 veces la longitud del arreglo [110]. En consecuencia,
el retardo de cada micrófono viene dado por:

τsp,m = ∆m · sinϕsp

c
(3.3)
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donde ∆m es la distancia entre el micrófono m y el micrófono de referencia. ϕsp es el án-
gulo de incidencia (AOI) correspondiente a la fuente Sp, y c es la velocidad de propagación
del sonido en el medio [111]. Reemplazando ym(t − τsp,m) con (3.1) y cambiando el orden de
la suma, bsp (t) se obtiene la siguiente expresión.

bsp (t) =
K−1∑
k=0

M−1∑
m=0

sk,m

(
t − τsp,m

)
(3.4)

Considere que, dada una fuente k, sk,m tiene la misma energía para 0 ≤ m < M . Esta
es una suposición razonable si los micrófonos son omnidireccionales y la distancia entre el
arreglo de micrófonos y la fuente de sonido es mayor de 5 − 10 veces la longitud del arreglo
de micrófonos. El esquema de beamforming delay-and-sum condicionará la energía de la señal
de la fuente k recibida con una ganancia que depende de la dirección a la que se apunta, que
a su vez es una función de τsp,m:

bsp (t) =
K−1∑
k=0

Gsp,k · sk (t) (3.5)

donde Gsp,k denota la ganancia de la fuente k cuando el beamforming apunta a la fuente sp.
El retardo de tiempo debido a la propagación desde la fuente hasta el micrófono de referencia
puede omitirse si se considera un escenario estático. Dada la Fig. 2 con fuentes s0 y s1, de la
eq. (3.5) de obtienen las siguientes expresiones.

bs0 (t) = Gs0,s0 ∗ s0 (t) + Gs0,s1 ∗ s1 (t) (3.6)

bs1 (t) = Gs1,s0 ∗ s0 (t) + Gs1,s1 ∗ s1 (t) (3.7)

Según eqs. (3.6) y (3.7), bs0 (t) y bs1 (t) se pueden obtener agregando s0 (t) y s1 (t) a dife-
rentes SNRs si s1 (t) se considera ruido. En un ambiente interior real, el arreglo de micrófonos
recibe la señal directa de cada fuente, pero también los reflejos correspondientes en las pa-
redes, el suelo, el techo y otros objetos. En consecuencia, las ecs. (3.6) y (3.7) se pueden
modificar para representar el problema de la Fig.3.2 con mayor precisión:

bs0 (t) = hs0,s0 ∗ s0 (t) + hs0,s1 ∗ s1 (t) (3.8)
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bs1 (t) = hs1,s0 ∗ s0 (t) + hs1,s1 ∗ s1 (t) (3.9)

donde hs0,s0 y hs0,s1 son las RIRs observadas por el arreglo de micrófonos en la dirección
de s0 y s1, respectivamente, cuando el beamforming apunta a s0; hs1,s0 y hs1,s1 son las RIRs
observadas por el arreglo de micrófonos en la dirección de s0 y s1, respectivamente, cuando
el beamforming apunta a s1. Observe que una RIR incorpora el retardo de ruta directa, por
lo que hs0,s0 , hs0,s1 , hs1,s0 y hs1,s1 tienen en cuenta el retraso debido a la propagación desde
la fuente hasta el micrófono de referencia.

Los métodos clásicos de separación de fuentes y speech enhancement, como ICA y NMF,
no están diseñados para abordar el problema definido por las ecuaciones (3.8) y (3.9). Ade-
más, un modelo más genérico debería representar escenarios dinámicos variables en el tiempo
con fuentes o arreglos de micrófonos en movimiento. En ese caso tendríamos que la respuesta
al impulso queda descrita como h (p′, pl, t), esta respuesta al impulso entrega una descripción
espacio-temporal de la propagación del sonido desde la fuente en la posición p′ al micrófono
en la posición pl. Esta RIR se le conoce como respuesta espacial al impulso o SRIR (Spatial
Room Impulse Response) y es actualmente un problema vigente y en constante investigación.
En [112] se presenta un método de estimación de la SRIR mediante la medición de una señal
captada con un micrófono con trayectoria aleatoria y una fuente fija. Este método permite
una representación visual bidimensional de la SRIR. En otro trabajo [113] se presenta un
método de baja latencia para la construcción de la SRIR en un ambiente de realidad virtual,
donde se tiene conocimiento preciso de la posición del emisor y el receptor del sonido. Traba-
jar con la construcción de SRIR esta fuera del objetivo de este trabajo, considerando que los
escenarios dinámicos variables en el tiempo que se pueden caracterizar mediante una SRIR
como los de las Figs. 3.1 y 3.2 todavía se pueden aproximar con las ecuaciones. (3.8) y (3.9)
si asumimos las SRIRs como RIRs con emisores y receptores en posiciones fijas en intervalos
de tiempo acotados, donde todo el sistema puede asumirse como cuasi-estático. Así tenemos:

bs0 (t) ∼= hs0,s0 (t) ∗ s0 (t) + hs0,s1 (t) ∗ s1 (t) (3.10)

bs1 (t) ∼= hs1,s0 (t) ∗ s0 (t) + hs1,s1 (t) ∗ s1 (t) (3.11)

Cuanto más corto sea la ventana de análisis, más precisa es la hipótesis cuasi-estática del
entorno. No obstante, los métodos estadísticos pierden precisión cuando se reduce la ventana
de análisis y no son buenos candidatos para abordar el problema de separación de fuentes co-
mo se define en las ecuaciones (3.10) y (3.11). Para contrarrestar esta limitación, en esta tesis
se propone un método basado en el aprendizaje profundo que se compone de TCN y CBP
que podrían entrenarse en múltiples condiciones y realizar la tarea de speech enhancement en
ventanas de análisis más cortas. De ahora en adelante bs0 (t) y bs1 (t) se denotarán como b0 (t)
y b1 (t), respectivamente. Observe que b0 (t) y b1 (t) indican los beamformings que apuntan
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a las fuentes s0 (t) y s1 (t), respectivamente, donde s0 (t) es la fuente de voz limpia y s1 (t)
corresponde a la fuente de ruido. En consecuencia, hs0,s0 , hs0,s1 , hs1,s0 y hs1,s1 se denotarán
como h00, h01, h10 y h11, respectivamente.

a) b)

Figura 3.2: Beamforming para la fuente de voz(a) y beamforming para la
fuente de ruido (b).

3.2.1. Solución propuesta
Speech enhancement en ambientes interiores reverberantes y dinámicos es un problema

desafiante, que no se puede abordar con métodos convencionales como ICA y NMF porque
el modelo de mezcla clásico no es adecuado. Considerando las dos fuentes que aparecen en
la Fig. 3.2 (ruido y voz) y el correspondiente beamforming, con el modelo expresado en las
ecuaciones (3.10) y (3.11), B0(ω) y B1(ω) corresponde al espectrograma de b0(t) y b1(t) res-
pectivamente. Para enfrentar este desafío, en este capítulo se propone una arquitectura de
deep-learning usando redes neuronales combinadas con CBP para obtener una versión desre-
verberada y sin ruido de la señal de voz objetivo (Ver Fig. 3.3 ). La solución propuesta hace
frente a la restricción de un escenario acústico dinámico y variable en el tiempo.

Figura 3.3: Arquitectura de aprendizaje profundo propuesta para la sepa-
ración de fuentes de voz.
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Se usaron bloques convolucionales unidimensionales con conexiones residuales y tasa de
dilatación (d) creciente para extraer características de los espectrogramas (Fig. 3.3). Cada
bloque convolucional tiene dos capas convolucionales, que se componen de un conjunto de
múltiples filtros con parámetros entrenables que tienen una dimensión fija (Fig. 3.4). Es-
tos filtros se convolucionan con la entrada para producir un nuevo mapa de características.
Normalmente, en el procesamiento de imágenes, las capas convolucionales tienen filtros de
dimensión 2 y se aplican horizontal y verticalmente. Los espectrogramas son representaciones
temporales y espectrales de una señal que se puede visualizar como una imagen. Sin embar-
go, los ejes de tiempo y frecuencia no son simétricos, y no representan lo mismo como en el
caso de una imagen donde los ejes verticales y horizontales son píxeles. Se usaron bloques
convolucionales de dimensión 1 (llamados 1-D Conv en la Fig. 3.3) los cuales transitan a
través de tiempo, para reducir la reverberación. La reverberación se puede modelar en cada
bin de la Transformada de Fourier (STFT) de manera individual [83]. En este contexto, cada
espectrograma se interpretó como una matriz de múltiples trayectorias o canales STFT. El
número de trayectorias o canales corresponde al número de intervalos de frecuencia, es decir,
257 en el caso presentado en este trabajo, y la ventana de análisis o la longitud de la trayec-
toria de STFT se da en términos del número de frames.

Figura 3.4: Detalle del bloque de convolucional unidimensional (en la Fig.
3.3) de la arquitectura de aprendizaje profundo propuesta.

En la Fig. 3.4, el bloque 1-D Conv de la figura 3.3 se muestra en detalle. Este, está com-
puesto por dos capas convolucionales con activación ReLu y normalización por batch, con
una conexión residual desde la entrada del bloque hasta la salida de la normalización por
batch. Ambas capas convolucionales tienen la misma tasa de dilatación y longitud de filtro.
La normalización por batch se incorporó después de la activación de cada capa para acelerar
la convergencia y evitar el sobreajuste. La salida de normalización por batch se suma a la
conexión residual que da como resultado la entrada del siguiente bloque.
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El tamaño de los filtros determina el campo receptivo de la entrada. Es deseable aumentar
el campo receptivo para cancelar la reverberación. Sin embargo, existe un equilibrio entre el
tamaño del filtro y la carga computacional. Dado que cada elemento de filtro es un parámetro
entrenable, un tamaño de filtro más grande aumentará la carga computacional y la cantidad
requerida de datos de entrenamiento. Una estrategia para suavizar esta restricción es utilizar
un filtro convolucional dilatado [114]. Los bloques convolucionales 1-D Conv se apilan en la
arquitectura con diferentes tasas de dilatación. En la Fig. 3.3, el primer bloque 1-D Conv
consta de 257x257 filtros unidimensionales de longitud tres que se mueven a lo largo del eje
del tiempo para cada convolución dilatada dentro del bloque. El segundo bloque consta del
mismo número de filtros de longitud tres y tasa de dilatación 2; el tercer bloque 1-D es el
mismo con la tasa de dilatación 4. Estos bloques 1-D Conv aumentan uniformemente en la
tasa de dilatación hasta 8, que corresponde al último bloque 1-D Conv antes de CBP.

Después de procesar B0(ω) y B1(ω) con las ramas superior e inferior de la arquitectura
propuesta en la Fig. 3.3, el bloque CBP se utiliza para obtener una representación conjunta
de ambas salidas. Luego, las características resultantes se propagan a través de la rama de
salida para obtener una estimación del espectrograma limpio Ŝ0(ω). La dimensión de la salida
CBP es 257 canales x número de frames. La rama de salida se compone de una capa convo-
lucional 1x1, un bloque convolucional 1-D y una capa convolucional 1x1. El primer bloque
convolucional 1x1 usa activación ReLu, mientras que el bloque convolucional 1-D y la última
capa convolucional 1x1 usa activación lineal.

3.3. Experimentos
El método propuesto se evaluó realizando experimentos con el sistema ASR limpio. Los

resultados con el sistema ASR entrenado limpio son particularmente representativos porque
el esquema TCN/CBP presentado ofrece una estimación de la fuente de voz original sin ruido
ni reverberación. Sin embargo, también se obtuvieron resultados comparativos con el sistema
ASR entrenado con condiciones múltiples. El esquema propuesto se comparó con ICA y NMF
según la dependencia de la duración del intervalo de tiempo de análisis y la efectividad para
llevar a cabo speech enhancement en presencia de reverberación. Los experimentos se llevaron
a cabo con cuatro conjuntos de datos: primero, la base de datos que simula dos fuentes, es
decir, la voz y ruido de restaurante, sin reverberación; en segundo lugar, uno que simula la
fuente de voz y ruido en una condición reverberante, en donde el esquema TCN/CBP fue
entrenado y probado con el mismo RIR; tercero, uno que emplea RIR de múltiples condicio-
nes, es decir, el esquema TCN/CBP fue entrenado y probado con múltiples RIR; y cuarto,
con multiples RIR’s en varias condiciones y con SNR variable para simular una fuente de voz
en movimiento. Los RIRs de condición múltiple significa que los RIRs de entrenamiento eran
diferentes de los de prueba. ICA y NMF se aplicaron haciendo uso de los toolkits ICAmatlab
[115] y FASST [116], respectivamente.
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3.3.1. Generación de los conjuntos de datos
Se usaron los datos limpios de entrenamiento y validación del corpus AURORA-4, es decir,

7138 y 330 utterances limpias, respectivamente, para generar los conjuntos de entrenamiento
y validación para el sistema TCN/CBP. Para el test o prueba, se usaron las 330 utterances
limpias de la base de datos AURORA-4.

3.3.2. Generación de beamforming sin reverberación
Para generar b0 (t) de acuerdo con (3.6), agregamos ruido de restaurante a cada utterance

limpia de la base de datos de entrenamiento, validación y prueba con una SNR aleatoria
entre 0dB y 15dB. La correspondiente señal b1 (t), como se define en (3.7), se obtuvo agre-
gando el mismo ruido de restaurante a una SNR igual a 3dB menor que la utilizada para b0 (t).

3.3.3. Generación de beamforming con reverberación
Se simularon cuatro RIRs por cada utterance de entrenamiento, validación y prueba, uti-

lizando Pyroomacoustics [117], es decir, h00, h01, h10 y h11 como se define en (3.8) y (3.9).
Para generar b0 (t) de acuerdo con (3.8), se convolucionó cada utterance limpia y una señal
de ruido de restaurante con h00 y h01, respectivamente. Luego, las señales convolucionadas
resultantes se sumaron con un SNR aleatorio entre 0dB y 15dB. La utterance b1 (t) como se
define en (3.9) se obtuvo convolucionando la misma utterance limpia y la misma señal de rui-
do de restaurante con h10 y h11, respectivamente. Las señales convolucionadas resultantes se
sumaron con un SNR igual a 3dB menor que la utilizada para b0 (t). En los experimentos con
condiciones reverberantes coincidentes, es decir, RIRs coincidentes, todas las utterances de
los conjuntos de entrenamiento, validación y prueba emplearon el mismo conjunto de h00, h01,
h10 y h11. En los experimentos multi-condición reverberante, es decir, RIR multi-condición, se
generó un conjunto diferente de h00, h01, h10 y h11 para cada utterance limpia en el conjunto
de datos de entrenamiento, validación y prueba. Para generar los RIR, se empleó el esquema
presentado en la Fig. 3.5 en una habitación simulada de 2.5m x 6.0m x 6.0m (HxWxD) con
una variación de distribución uniforme con un rango de ±20 % en todas las dimensiones. El
arreglo de micrófonos y las fuentes se colocaron en una ubicación aleatoria dentro de la habi-
tación con una variación en el ángulo de ± 30° como se muestra en la Fig. 3.5. La distancia
entre el micrófono y el altavoz fue obtenida a partir de una distribución uniforme aleatoria
entre 1,6 y 2,4 m. El altavoz y el micrófono se colocaron en una ubicación aleatoria con la
restricción de que estuvieran al menos a 1 m de cualquier pared, piso y techo. Se adopto
un arreglo de micrófonos lineal de cuatro canales. Los micrófonos se colocaron en -11,3 cm,
3,6 cm, 7,6 cm y 11,3 cm con respecto al centro del arreglo. Estas dimensiones emulaban el
arreglo de micrófonos del dispositivo Kinect [118]. Cada respuesta de micrófono se modeló
como omnidireccional. Se utilizo beamforming delay−and−sum con retardos conocidos como
se define en (3.2). En esta condición, h00 y h01 se obtuvieron apuntando el beamforming a la
fuente objetivo S0, y h10 y h11 se generaron apuntando el beamforming a la fuente S1. Los
cuatro RIR para la condición reverberante coincidentes se generaron con el valor medio de
cada distribución empleada en las simulaciones.
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Figura 3.5: Escenario acústico simulado con Pyroomacoustics para generar
los RIRs empleados en esta investigación.

3.3.4. Generación de beamforming variable en el tiempo
Basado en el mismo esquema presentado en la Fig. 3.5, se generó una base de datos pa-

ra simular la variación SNR en el caso de fuentes de voz en movimiento. Se consideró un
movimiento lineal entre 1.0m y 3.0 m, y viceversa, a una velocidad promedio de 5.0km

h
con

respecto al arreglo de micrófonos. La energía de la señal se modificó en cada muestra con
una ganancia proporcional a 1

x2 , donde x es la distancia entre la fuente de voz y el arreglo
de micrófonos. La ganancia se aplicó de manera que la SNR a 2,0 m corresponda a la men-
cionada en la sección 3.3.2 para (b0(t)) . Esta base de datos se llama SNR variable en el tiempo.

3.3.5. Posible escenario experimental
Para realizar un escenario experimental real en base a este trabajo se requiere una dispo-

sición similar a la utilizada en el capítulo anterior. En principio se requiere una plataforma
robótica real capaz de hacer visual servoing. Un arreglo de micrófonos sobre la plataforma
robótica, fuentes de voz y ruido. La entrada de la red TCN/CBP son dos señales produci-
das mediante beamforming, por lo tanto se requiere conocimiento o estimación del TDOA. El
TDOA se puede obtener mediante detección y rastreo de objetos como se explica en la sección
2.3.3, pero con la necesidad de detectar la fuente de voz y de ruido de manera simultanea, ya
que se requieren estimar ambos TDOA para obtener ambos beamformings. Los movimientos
de la plataforma robótica real pueden ser aleatorios y corresponder a las restricciones de la
Fig. 3.5. Si los movimientos de la plataforma robótica suceden durante la reproducción de
las utterance por la fuente de voz correspondería a un experimento de beamforming variable
en el tiempo como en la sección 3.3.4. Si solo se cambia la posición del la plataforma robó-
tica entre utterances y el robot no se mueve en la reproducción de estas correspondería a
un experimento de beamforming no variable en el tiempo. En cualquier caso estaremos en
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presencia de reverberación y ruido.

3.4. Entrenamiento del sistema TCN/CBP
La solución propuesta basada en deep-learning se entrenó con la API de Keras para Ten-

sorFlow [119]. Se uso Adam optimizer [120] para optimizar el modelo. Se adoptó el MSE como
función de pérdida. El número de épocas se determinó mediante early stoping sobre el valor
de la función de perdida en el conjunto de validación. Los hiperparámetros se ajustaron con
experimentos ASR entrenados con señales limpias y los datos de prueba correspondientes a
b0 (t) sin reverberación. Las utterances de entrenamiento, validación y prueba se segmentaron
en ventanas de análisis. Cada ventana de análisis se presenta al esquema de deep-learning
como una unidad independiente y se compone de un número determinado de frames: 160, 320
o 640 frames. Cada frame corresponde a 25 ms con una superposición de 15 ms. Si el final de
la última ventana de análisis no coincide con el final de la utterance correspondiente, entonces
se aplica reflect padding [121]. Para mitigar el efecto de la variación aleatoria del parámetro
inicial, la estructura propuesta TCN/CBP se entrenó tres veces para cada experimento aquí
presentado. Se empleó una computadora de escritorio con un procesador Intel i7 − 7700, 32
GB de RAM y una GPU GeForce GTX1650 de 6 GB para los experimentos.

3.5. Sistema ASR
Se construyeron dos sistemas ASR basados en DNN-HMM utilizando la receta tri2b Kal-

di para la base de datos AURORA-4. El primer sistema se entrenó con los datos limpios
originales de la base de datos AURORA-4. El segundo fue entrenado con b0 (t), donde los
RIR’s multi-condición fueron generados como en la sección 3.3.3. Excepto por los datos de
entrenamiento, el procedimiento de entrenamiento empleado en ambos sistemas es el mismo.
Primero, se construyó un GMM-HMM entrenando un sistema monofónico; luego, se emplea-
ron las alineaciones de ese sistema para generar un sistema tri-fonema inicial; finalmente, se
emplearon las alineaciones del sistema tri-fonema inicial para entrenar el sistema tri-fonema
final. Esta receta también incluía coeficientes cepstrales de frecuencia Mel-(MFCC), análisis
discriminante lineal (LDA) y transformadas lineales de máxima verosimilitud (MLLT). Una
vez que se entrenó el sistema GMM-HMM, el GMM fue reemplazado por una DNN. La DNN
estaba compuesta por siete capas ocultas y 2048 unidades por capa, y la entrada se conside-
raba una ventana de contexto de 11 frames. El número de unidades de la capa DNN de salida
era igual al número de gaussianas en el sistema GMM-HMM correspondiente. La referen-
cia para el entrenamiento de la DNN fue la alineación obtenida con el sistema GMM-HMM
entrenado con los datos limpios y propagados sobre los mismos datos. Esto conduce a una
mejor referencia para la DNN que usar datos de voz ruidosos o corruptos [122]. El vector de
características constaba de 40 características del banco de filtros Mel (MelFB) y característi-
cas dinámicas delta y delta-delta, utilizando una ventana de contexto de 11 frames. La DNN
se entrenó inicialmente utilizando el criterio Cross-Entropy. Luego, el sistema final se obtuvo
re-entrenando la DNN usando el entrenamiento discriminativo sMBR [123]. Para la decodi-
ficación, se utilizó el léxico estándar de 5K y el modelo de lenguaje de trigramas de WSJ
[124]. Como resultado, el modelo de lenguaje depende de la tarea. El WER con los datos de
prueba limpios arrojó 2.19 % que es competitivo con los publicados en otros lugares. El ASR
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multi-condicion proporcionó un WER igual a 7.75 % en los datos de prueba correspondientes
a b0 (t) con RIR multi-condición. Se utilizó una computadora de escritorio con un procesador
Intel i7-4790, 32 GB de RAM y una GPU GeForce GTX980 de 4 GB para el entrenamiento
y decodificación de ASR.

3.6. Resultados y discusión
Cada resultado de reportado aquí corresponde a un WER promedio obtenido con tres

redes neuronales TCN/CBP que fueron entrenadas para cada caso, esto se hizo para reducir
el efecto de variación de las condiciones iniciales aleatorias como se discutió en la sección 3.4.
En la Tabla 3.1, se muestra el WER de la estimación de la señal limpia original a partir de
señales con ruido y sin reverberación mediante el uso de ICA, NMF y el esquema TCN/CBP
propuesto. Comparado con la señal ruidosa b0(t), los tres métodos llevaron a reducciones de
77 %, 81 % y 78 %. NMF y TCN/CBP proporcionaron un WER que es solo 0.8 % y 1.33 %
absoluto más alto que el WER obtenido con las señales limpias, es decir, 2.19 % (ver sección
4.3). Los resultados de los experimentos con diferentes tamaños de ventana de análisis se
presentan en la Fig. 3.6. Se llevó a cabo speech enhancement para cada tamaño de ventana
de análisis para ICA, NMF y el esquema TCN/CBP propuesto. Como se puede ver en la Fig.
3.6, el WER con ICA y NMF incrementó en un 81 % y 34 % relativo, respectivamente, cuando
la ventana de análisis se redujo de 640 a 160 frames. Además, también hay degradación en
WER cuando ICA y NMF se aplican en ventanas de 640 frames en lugar de la utterance
completa. Este aumento en WER es igual a 21 % y 69 % con ICA y NMF, respectivamente.
Por el contrario, TCN/CBP proporciona un WER que no se degrada cuando se acorta la
ventana de análisis y también proporciona un WER ligeramente más alto cuando aumenta
el tamaño de la ventana de análisis. Esto presumiblemente se debe al efecto del padding que
se vuelve más abundante cuando aumenta el tamaño de la ventana de análisis. ICA y NMF
se basan en métodos estadísticos y dependen en gran medida de la cantidad de datos dis-
ponibles. Por el contrario, los parámetros del método TCN/CBP propuesto se entrenan con
la información proporcionada por las dos fuentes agregadas en dos SNR diferentes y no es
necesario estimar ningún parámetro adicional en el proceso de prueba de speech enhancement.

Tabla 3.1: WER con experimentos de separación de fuentes sin reverbera-
ción. TCN/CBP usa una ventana de análisis igual a 160 frames, e ICA y
NMF emplearon toda la utterance. Los experimentos se llevaron a cabo con
un sistema ASR entrenado con señales limpias.

Metodo WER
Baseline 15.90 %
ICA 3.74 %
NMF 2.99 %
TCN/CBP 3.52 %

Las figuras 3.7 y 3.8 muestran los resultados de speech enhancement en presencia de las
condiciones de reverberación definidas en (3.8) y (3.9). En la Fig. 3.7, se probó el esquema
propuesto bajo condiciones reverberantes coincidentes , es decir, con RIR coincidentes. Co-
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Figura 3.6: WERs en función del tamaño de la ventana de análisis en número
frames. No se utilizó ninguna condición reverberante. Los experimentos se
llevaron a cabo con el sistema ASR entrenado con señales limpias.

mo puede verse en la Fig. 3.7, ICA y NMF proporcionaron resultados incluso peores que el
sistema base, es decir, con b0(t). En contraste, el sistema TCN/CBP propuesto proporcionó
reducciones en WER tan altas como 91 % y 88 % sin y con WPE, respectivamente. Se pue-
den observar resultados similares en la Fig. 3.8 que presenta los WERs con múltiples RIR en
el entrenamiento y prueba para el método TCN/CBP, es decir, RIRs multi-condición. Cabe
destacar que los RIR empleados en los datos de prueba no se utilizaron en el procedimiento
de entrenamiento. Como se puede ver en la Figura 8, ICA y NMF siguieron dando peores
resultados que el sistema de referencia con b0(t) y TCN/CBP proporcionó reducciones en
WER tan altas como 87 % y 82 % sin y con WPE, respectivamente. Observe que la mejora
causada por WPE es bastante baja en comparación con la reducción total en WER causada
por TCN/CBP. Además, de acuerdo con la Tabla 3.2, el rendimiento de TCN/CBP es inde-
pendiente del tamaño de la ventana de análisis, excepto pequeñas variaciones que pueden ser
causadas por la relación entre el número de parámetros entrenados y la cantidad de datos, y
el efecto del padding. Observe que cuando se reduce el tamaño de la ventana de análisis, el
número de frames de entrenamiento aumenta mientras que el número de parámetros entrena-
bles libres se mantiene constante y el porcentaje de segmentos con padding también se reduce.
En este punto, es interesante enfatizar que la independencia de TCN/CBP con respecto a
la longitud de la ventana de análisis hace que el enfoque propuesto sea un candidato para
abordar escenarios dinámicos variables en el tiempo más complejos como los modelados con
(3.10) y (3.11).

La Figura 3.9 muestra los espectrogramas de la señal limpia original s0 (t), las señales des-
pués de aplicar beamforming b0 (t) y b1 (t) y la señal limpia estimada, ŝ (t). Como se puede
ver en la Fig. 3.9, TCN/CBP efectivamente limpia la fuente de voz del ruido y elimina la
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Figura 3.7: WERs de los experimentos de separación de fuentes en entornos
reverberantes. Se utilizaron múltiples grupos de RIRs para entrenar y probar
el esquema TCN/CBP propuesto, es decir, RIRs coincidentes. Se aplicó
TCN/CBP 160 frames como ventana de análisis. Por el contrario, ICA y
NMF se ejecutaron para toda la utterance. Los experimentos se llevaron a
cabo con el sistema ASR entrenado con señales limpias.

Tabla 3.2: Resultados con separación de fuentes en condiciones reverberantes
en función del tamaño de ventana de análisis. Los experimentos se llevaron
a cabo con un sistema ASR entrenado con señales limpias.

Condiciones de prueba Tamaño de ventana de análisis (frames)
160 320 640

RIRs coincidentes
TCN/CBP 4.58 % 4.60 % 4.90 %

RIRs multi-condición
TCN/CBP 6.76 % 6.73 % 7.08 %

RIRs coincidentes
TCN/CBP + WPE 4.46 % 4.57 % 4.74 %

RIRs multi-condición
TCN/CBP + WPE 6.35 % 6.10 % 6.75 %

SNR variable en el tiempo
TCN/CBP 7.46 % 7.46 % 7.76 %

reverberación. De acuerdo con la Tabla 3.3, CBP conduce a una reducción en WER de 1.6 %
relativo en comparación a la simple concatenación de features con el tamaño de la ventana de
análisis igual a 160 cuadros. Este resultado sugiere que la red TCN en la Fig. 3.3 representa
la mayor parte de la mejora observada en la disminución del WER. Además, la Tabla 3.3
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Figura 3.8: WERs de los experimentos de separación de fuentes en entornos
reverberantes. Se utilizaron múltiples grupos de RIRs para entrenar y probar
el esquema TCN/CBP propuesto, es decir, RIRs multi-condición. Se aplicó
TCN/CBP 160 frames como ventana de análisis. Por el contrario, ICA y
NMF se ejecutaron para toda la utterance. Los experimentos se llevaron a
cabo con el sistema ASR entrenado con señales limpias.

también muestra que el esquema TCN/CBP aprovecha ambas entradas b0 (t) y b1 (t). Cuando
solo está presente una señal, se obtienen peores resultados, es decir, se observa un aumento
promedio de 6 % relativo en WER cuando el experimento se realiza solo con b0 (t). Observe
que b0 (t) se generó con una SNR mayor que b1 (t). De acuerdo con la Tabla 3.4, se lograron
resultados similares con la base de datos SNR variable en el tiempo excepto por el hecho
de que, en promedio, las WER en la Tabla 3.4 son 9 % más altas que en la Tabla 3.3. Esta
degradación es relativamente baja si consideramos que la base de datos SNR variable en el
tiempo es una tarea más compleja que la RIRs multi-condición, y este resultado confirma
básicamente la pertinencia del enfoque propuesto de speech enhancement a corto plazo.

La Tabla 3.5 muestra una comparación entre los sistemas ASR entrenados con señales
limpias y en condiciones múltiples con los datos RIRs multi-condición. Sorprendentemente,
el experimento con la estimación de la señal limpia utilizando el esquema TCN/CBP pro-
puesto, ŝ (t), y el ASR entrenado limpio proporcionó un WER 13 % menor que el obtenido
con b0 (t) y ASR entrenado en condiciones múltiples. Este resultado contradice la práctica
ampliamente adoptada de usar sistemas ASR entrenados en condiciones múltiples y respalda
el uso de métodos de speech enhancement que también pueden ser útiles para la creación
de perfiles de usuarios en entornos HRI. Finalmente, la Tabla 3.6 muestra las ventajas de
TCN/CBP en comparación con ICA y NMF con respecto al tiempo de entrenamiento, el
tiempo de prueba, la dependencia del tamaño de la ventana de análisis y la robustez a la
reverberación.
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Figura 3.9: Espectrogramas de la señal limpia, las señales de beamforming
b0 (t) y b1 (t), y la señal limpia estimada con el esquema TCN/CBP y la
base de datos RIRs multi-condición.

Tabla 3.3: Comparación de CBP contra simple comparación de features en
Fig. 3. También, se compara la el esquema de la Fig. 3.3 usando solo una
señal de beamforming, es decir, solo la rama inferior o la rama superior,
i.e. B0(ω) o B1(ω). Estos experimentos fueron llevados a cabo con la base
de datos de RIRs multi-condición y el sistema ASR entrenado con señales
limpias.

Condiciones de prueba Tamaño de ventana de análisis (frames)
160 320 640

TCN/CBP 6.76 % 6.73 % 7.08 %
TCN/Concat 6.87 % 6.61 % 7.10 %
TCN solo con B0(ω) 7.34 % 6.76 % 7.68 %
TCN solo con B1(ω) 9.25 % 8.94 % 9.26 %

3.7. Conclusiones del capítulo
En este capítulo, se modelo el problema de speech enhancement con beamformings múlti-

ples en entornos interiores reverberantes. Considerando que los modelos más genéricos debe-
rían poder representar escenarios dinámicos variables en el tiempo con fuentes o arreglos de
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Tabla 3.4: Comparación de CBP contra simple comparación de features en
Fig. 3. También, se compara la el esquema de la Fig. 3 usando solo una
señal de beamforming, es decir, solo la rama inferior o la rama superior, i.e.
B0(ω) o B1(ω). Estos experimentos fueron llevados a cabo con la base de
datos de SNR variable en el tiempo y el sistema ASR entrenado con señales
limpias.

Condiciones de prueba Tamaño de ventana de análisis (frames)
160 320 640

TCN/CBP 7,46 % 7,46 % 7,76 %
TCN/Concat 7,53 % 7,35 % 7,44 %
TCN solo con B0(ω) 7,95 % 7,42 % 8,36 %
TCN solo con B1(ω) 10,16 % 9,61 % 10,18 %

micrófonos en movimiento. Se pueden encontrar ejemplos típicos en HRI basados en voz con
robots sociales o en aplicaciones de altavoces inteligentes. También se destaca que la efectivi-
dad de los métodos de speech enhancement ordinarios basados en modelos estadísticos como
ICA y NMF depende del tamaño de la ventana de análisis y no pueden manejar entornos
de reverberación. Para abordar estas limitaciones, se propone un método basado en una red
convolucional temporal en combinación con CBP. El esquema propuesto es virtualmente in-
dependiente del tamaño de la ventana de análisis al menos cuando este es mayor que 1.6s,
lo cual es muy interesante para abordar el problema de speech enhancement en escenarios
variables en el tiempo. Además, se obtuvo mejoras en WER de hasta 80 % sin y con WPE
en comparación con ICA y NMF con entrenamiento y pruebas reverberantes de múltiples
condiciones. También se lograron resultados similares con experimentos de SNR variable en
el tiempo para simular una fuente de voz en movimiento. Finalmente, el experimento con la
estimación de la señal limpia empleando el esquema propuesto y el ASR entrenado limpio
proporcionó un WER 13 % menor que el obtenido con la señal corrupta y el ASR entrenado
en condiciones múltiples. Este resultado desafía la práctica ampliamente adoptada de usar

Tabla 3.5: Comparación de los WERs obtenidos con sistemas ASR entre-
nados limpio y multi-condición. Se evaluaron las siguientes condiciones de
prueba: b0 (t) y RIRs multi-condición; y la estimación de la señal limpia con
TCN/CBP, ŝ (t), también con RIRs multi-condición.

Condiciones de prueba ASR entrenado limpio ASR entrenado multi-condición
b0(t), RIRs Multi-condición 51.32 % 7.75 %
ŝ0(t), TCN/CBP RIR Multi-condición 6.76 % 20.29 %

Tabla 3.6: Comparación de método propuesto TCN/CBP con ICA y NMF
como fueron implementados aquí.

ICA NMF TCN/CBP
Tiempo de entrenamiento N/A N/A 1 hr.
Tiempo de inferencia (segundos por \textit{utterance}). 0.07s 55 s 0.03s
Dependencia en el tamaño de la ventana de análisis Alta Alta Baja
Robustez a la reverberación No No Si
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sistemas entrenados en condiciones múltiples y fortalece el uso de métodos de mejora que
también pueden ser útiles para la elaboración de perfiles de usuarios en entornos de HRI.
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Capítulo 4

Conclusiones

En este trabajo de tesis se aborda el tema de la comunicación por voz en el contexto de
interacción humano-robot en ambientes variables en el tiempo, ruidosos y reverberantes. Pri-
mero se estudia el efecto usar visual servoing con un arreglo de micrófonos en el desempeño
de un sistema ASR. También se estudia la dependencia de la directividad de un beamforming
con respecto al ángulo hacia donde apunta el arreglo de micrófonos. Y finalmente se muestra
que a través de la combinación de varios beamformings se puede obtener un mejor desempeño
en un sistema de speech enhacement basado en redes neuronales convolucionales.

En el capítulo 2 se evaluaron métodos estándar de beamforming delay-and-sum
y MVDR en combinación con visual servoing, además también se agregó rastreo de objetos

para determinar el DOA en estos métodos de beamforming. Los resultados muestran que el
uso de información visual para mejorar el desempeño los métodos de beamforming y que el
mejor desempeño se obtiene con una combinación de visual servoing y rastreo de objetos.
Estos resultados muestran una gran ventaja para escenario de HRI donde los robots natural-
mente pueden mirar hacia las personas con quienes estén hablando y así apuntar un arreglo
de micrófonos hacia la persona además de obtener la información visual para hacer rastreo
de objetos. En el mismo capítulo también se estudió la dependencia de la directividad de un
beamforming dependiendo de la orientación de un arreglo de micrófonos. Los resultados de
este estudio muestran que la orientación de un arreglo de micrófono tiene una posición óptima
que es necesaria controlar para hacer la comunicación en HRI lo más natural y efectiva posible.

En el capítulo 3 se implemento un sistema basado en redes neuronales convolucionales ca-
paz de enfrentar el problema de speech enhancement con beamformings múltiples en entornos
interiores reverberantes. Este sistema se comparó con dos metodos estadísticos tradicionales
de speech enhancement, ICA y NMF. El método propuesto demostró baja dependencia al
largo de la ventana de análisis lo cual permite enfrentar escenarios dinámicos y variables
en el tiempo como lo pueden ser los escenarios típicos en HRI. Además de esto el sistema
propuesto muestra que usar múltiples beamformings apuntando hacia la fuente de interés y
la fuente de ruido entrega un mejor desempeño que solamente usando la información de la
fuente de interés. Esto implica que la combinación de información unimodal entrega mejoras
en el desempeño del sistema propuesto. La aplicabilidad de este esquema en HRI depende de
si el robot posee una cámara para discriminar las posibles fuentes de ruido y de voz, lo cual
es esperable y deseable.
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Finalmente, este trabajo de tesis presenta dos aproximaciones para mejorar el desempeño
en términos de WER de un sistema de reconocimiento automático de la voz en un escena-
rio de interacción humano-robot. En ambos capítulos del cuerpo de esta tesis, se busca dar
naturalidad a la comunicación en HRI ya que es lo esperable en futuro. Los robots deben
mirar a las personas con quienes hablan para resultar natural y mostrar atención, y también
para mejorar su capacidad de entender lo que les dicen. También, es necesario que los robots
sean capaces de discriminar fuentes de ruido y fuentes de interés para mejorar la calidad
de lo que escuchan, esto permitiría hacer estimaciones más precisas del contexto social don-
de el robot se desenvuelva y así aproximarse aún más a una comunicación totalmente natural.
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