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CANCELACIÓN DE RUIDO Y REVERBERACIÓN PARA RECONOCIMIENTO DE
VOZ EN INTERACCIÓN HUMANO-ROBOT

Actualmente las tecnologías de reconocimiento automático de voz tienen un rol protagó-
nico en el desarrollo de plataformas para la interacción entre personas y sistemas robóticos.
Considerando que el lenguaje hablado es la principal forma de comunicación entre los seres
humanos, el desarrollo de estas plataformas ha apuntado a imitar dicha forma de comuni-
cación, y se ha traducido en populares aplicaciones como Siri o Google Now. De la misma
manera, en el área de interacción humano robot el reconocimiento automático de voz es cru-
cial, y en este contexto se suele contar con una serie de sensores. Los robots normalmente
están equipados con arreglos de micrófonos, además de cámaras de video y térmicas, radares,
sonares, entre otros. Esto entrega una amplia gama de posibilidades para mejorar el desem-
peño de las distintas tecnologías que han sido implementadas en ellos, particularmente las de
reconocimiento de voz.

En esta Memoria de Título se ha trabajado sobre señales distorsionadas con ruido y re-
verberación, simulando escenarios típicos de interacción humano robot. Con el fin de mejorar
el desempeño del reconocimiento automático de voz, se han implementado redes neuronales
artificiales y otras técnicas de procesamiento de audio que permiten reducir el efecto del ruido
y la reverberación. Para esto, se utilizó Tensorflow, una librería de libre acceso para Python
que permite la programación de redes neuronales artificiales. Hecho esto, se comparan los sis-
temas implementados en base a su desempeño en un sistema de reconocimiento automático
de voz.

Por último, se ha concluido en base a los resultados obtenidos en las distintas etapas
de la investigación. Para el caso de la reverberación, se compara el desempeño de una red
neuronal LSTM y el método WPE, siendo este último el que da mejores resultados. Por otra
parte, para la reducción de ruido se implementó una red neuronal feedforward, y se probaron
distintas formas de normalización sobre los datos. Se observó que ciertas normalizaciones
permiten mejoras considerables en el desempeño del reconocedor de voz.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Motivación
Los algoritmos de reconocimiento de voz hoy en día son ampliamente utilizados en diversos

contextos, entre ellos, interacción humano-robot (Human-Robot Interaction en inglés, HRI).
Si bien estos métodos son cada vez más robustos, hay aspectos específicos en los que todavía
hay mucho por mejorar.

Por otra parte, las redes neuronales artificiales han sido calificadas como “aproximadores
universales”, y como tales, presentan una gran flexibilidad para resolver problemas de diversa
índole. Particularmente en procesamiento de voz, las redes neuronales constituyen una buena
solución a problemas como el ruido y la reverberación.

1.2. Definición del problema
Uno de los ejes centrales de HRI es el reconocimiento automático de voz (Automatic Speech

Recognition en inglés, ASR). El desempeño de un reconocedor de voz se ve afectado princi-
palmente por dos fenómenos acústicos: el ruido aditivo y la reverberación. Si alguno de estos
factores está presente, la decodificación de la señal de voz se dificulta.

La reverberación ocurre en cualquier espacio cerrado, y es causado por la reflexión de las
ondas sonoras en las paredes o superficies, lo que se traduce en una serie de ondas similares
a la original, pero desfasadas en el tiempo. La magnitud de la reverberación viene dada prin-
cipalmente por la forma de la sala y los materiales que la componen, entre otros factores.

El ruido y la reverberación, pueden tratarse de múltiples formas. En cualquier caso, es
conveniente conocer las posiciones del locutor y el ruido. El problema de reconocimiento y se-
guimiento de objetos (particularmente rostros) está relativamente resuelto, lo que permitiría
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estimar, por ejemplo, la posición de una persona que está hablando. Usando esta información
y un arreglo de micrófonos, se pueden implementar técnicas como beamforming, que permiten
reducir la intensidad del ruido y la reverberación al concentrar la ganancia del arreglo en la
dirección deseada.

Sin embargo, las señales obtenidas luego de este proceso aun presentan cierto nivel de
ruido y de reverberación, dejando espacio para la aplicación de nuevas técnicas de procesa-
miento de audio.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivos generales

En términos generales, el objetivo de este trabajo consiste en mejorar el desempeño del
reconocimiento automático de voz en contextos de interacción humano robot. Para esto se
deben estudiar e implementar técnicas de procesamiento de audio que permitan reducir los
efectos del ruido y la reverberación.

1.3.2. Objetivos Específicos

Dentro de los objetivos específicos se encuentran:

• Investigar sobre la técnica de beamforming para dirigir el patrón polar de un arreglo
de micrófonos a la posición deseada.
• Usar beamforming para enfatizar la señal de voz a partir de la posición del locutor.

Para este trabajo se asume que dicha posición es obtenida mediante el procesamiento
de la información visual, y se considera conocida.
• Considerando el ruido y la reverberación, describir matemáticamente las señales obte-

nidas del beamforming para generar bases de datos.
• Utilizar técnicas de aprendizaje de máquinas (Machine Learning en inglés) para reducir

efecto del canal (reverberación) en señales generadas y cancelar el ruido aditivo.
• Con todo lo anterior, mejorar el desempeño del ASR, es decir disminuir la tasa de error

de palabras (Word Error Rate en inglés, WER).

1.4. Alcances
En este trabajo se usará un robot PR2 (Willow Garage) equipado con una Kinect (Micro-

soft) para grabar una base de datos que luego se utilizará para sintetizar señales con las que
se implementarán y se probarán los sistemas propuestos.

El procesamiento de la información visual escapa de los alcances de este trabajo, por lo
que se asumirá que se cuenta con estos datos ya procesados. Es decir, aquellos datos que
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puedan ser obtenidos a partir de las cámaras del robot, se asumirán conocidos.

Una vez generados los datos, se estudiará la técnica beamforming acústico y se aplicará a
las señales de audio grabadas por el arreglo de micrófonos de la Kinect, con el propósito de
obtener una señal menos ruidosa que la señal directa de los micrófonos.

Finalmente, se aplicarán técnicas de Machine Learning para mitigar los efectos de la
reverberación y el ruido en el ASR. Esto se traduce en los resultados señalados a continuación.

1.5. Resultados esperados
Con este trabajo se pretende investigar e implementar métodos que permitan integrar

información visual y acústica con el fin de reducir significativamente en el ASR los errores
causados por el ruido y la reverberación.

1.6. Estructura de la memoria
Este documento se divide en cinco capítulos, siendo la introducción el capítulo 1. A con-

tinuación se describen brevemente los cuatro capítulos restantes.

En el capítulo 2 se realiza una descripción general del ASR y el estado del arte en que se en-
cuentra. Luego se revisa el fenómeno de la reverberación y los principales métodos existentes
que la reducen. A continuación se presenta el estado del arte de las técnicas de procesamien-
to de imágenes, particularmente en el área de seguimiento de fuente, que resulta de mayor
interés para los propósitos de esta investigación. Luego de esto, se hace una descripción de
la técnica de beamforming acústico, y los métodos más comunes para llevarla a cabo. Por
último, se explica en qué consisten las redes neuronales artificiales, cómo se modelan, y sus
principales arquitecturas.

A continuación, en el capítulo 3, se da a conocer la metodología de trabajo que se utilizó a
lo largo del trabajo, es decir, la modelación del problema, los métodos que se implementaron
para solucionarlo, y las métricas con las que finalmente se evaluaron dichos métodos.

Más tarde, en el capítulo 4, se entregan los resultados obtenidos luego de implementar
las técnicas y aplicando las métricas definidas en el capítulo anterior. Además se realiza un
análisis de lo obtenido y se muestran algunos resultados adicionales.

Finalmente, en el capítulo 5, se exponen las conclusiones de el trabajo, tomando en cuenta
los objetivos que fueron planteados cuando este comenzó.
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Capítulo 2

Marco Teórico

2.1. Reconocimiento automático de voz

2.1.1. Antecedentes

El reconocimiento automático de voz (Automatic Speech Recognition en inglés, ASR) co-
rresponde al proceso de transcripción de la voz humana a palabras y la tecnología asociada
a esto, tal como se muestra en la figura 2.1.

Figura 2.1: Diagrama del ASR común.

Por otra parte, de acuerdo al teorema de Bayes, el problema del ASR se puede formular
de la siguiente manera [99]:

Ŵ = argmax
X
{p(W |X)} = argmax

X
{p(X|W ) · p(W )} (2.1)

donde Ŵ es la salida del ASR, W es la secuencia óptima de etiquetas (palabras o fonemas);
X es la secuencia observada de voz que representa una sentencia o frase dada (en adelante se
utilizará su traducción al inglés, utterance); p(W ) denota el modelo de lenguaje que describe
las probabilidades de combinaciones de palabras; y p(X|W ) representa el modelo acústico.
De esta manera, la tarea de un sistema de ASR es encontrar (mediante un proceso llamado
decodificación, en inglés decoding, realizado por el algoritmo de Viterbi [40]) la secuencia
de etiquetas W más probable dada la observación de un vector característico (comúnmente
llamado feature vector) que corresponde a la utterance. El modelo de lenguaje puede ser
representado con [41]: modelos estadísticos, gramática libre de contexto probabilística (en
inglés Stochastic context-free grammar, SCFG), o modelos estocásticos de estado finito. En el
caso de los modelos estadísticos, que son ampliamente usados en investigación, la probabilidad
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a priori de una secuencia de palabrasW = w1, ..., wl en la ecuación 2.1 puede ser aproximada
con N-gramas (secuencia de N fonemas):

p(W ) =
L∏
l=1

p(wl|wl−1, wl−2, ..., wl−N+1) (2.2)

donde N es típicamente un entero entre 2 y 4. El modelo de lenguaje define la probabilidad
de transición desde un N-grama a la siguiente palabra para guiar la búsqueda de una inter-
pretación de la entrada acústica. Adicionalmente, el tamaño del vocabulario y la perplejidad
(informática) [8] son factores críticos para el desempeño del ASR. La perplejidad mide la
incertidumbre de las palabras que pueden seguir a un N-grama dado. Un modelo de lenguaje
con baja perplejidad definido por un contexto o una tarea dada limitará la decodificación y
se desempeñará mejor que uno de alta perplejidad.

La modelación acústica define representaciones estadísticas para la secuencia de feature
vectors acústicos X obtenidos de la forma de onda de la señal de voz. Las utterances son
divididas en ventanas de 20 a 30 [ms] con traslape, por ejemplo, del 50%. Usualmente se
obtiene el set de features aplicando a cada ventana la transformada rápida de Fourier (fast
Fourier transform en inglés, FFT) [40] [9] [15]. Los coeficientes de velocidad y aceleración
(llamados coeficientes delta y delta-delta) también son típicamente usados, y el feature vector
final se compone de las características estadísticas junto a los coeficientes recién mencionados.
[20]. Además se puede utilizar normalización de media y varianza en los coeficientes.

2.1.2. Estado del arte

Hasta hace pocos años la mayoría de las sistemas de reconocimiento de voz usaban modelos
ocultos de Markov (en inglés hidden Markov models, HMMs) para tratar la variabilidad
temporal de la voz, y modelos gaussianos mixtos (en inglés Gaussian mixture models, GMMs)
para representar p(X|W ). Dado un set de feature vectors de voz X = {xt}Tt=1, la función de
densidad de probabilidad de observación del feature vector xt en el estado si se expresa como
[40]:

p(xt|si) =
M∑
m=1

ci,m ·N(xt;µi,m,
∑

i,m) (2.3)

donde ci,m, µi.m y
∑

i,m corresponden a los pesos de mezcla, vectores de medias, y matrices
de covarianzas respectivamente, para M componentes de mezcla Gaussianos. En los últimos
años, las redes neuronales artificiales (como por ejemplo las Deep Neural Networks, DNNs)
han demostrado un desempeño significativamente mejor que los modelos basados en GMMs.
En un sistema DNN-HMM, la DNN entrega una pseudo-verosimilitud logarítmica definida
como:

log[p(xt|sj)] = log[p(sj|xt)]− log[p(sj)] (2.4)

5



donde sj denota uno de los estados; y las probabilidades a priori log(sj) pueden ser entre-
nadas usando los alineamientos de estado obtenidos con la base de datos de entrenamiento.
Finalmente, el arreglo de palabras decodificado queda determinado por:

Ŵ = argmax
W
{log[p(X|W )] + λ · log[p(W )]} (2.5)

donde probabilidad del modelo acústico p(X|W ) depende de la función de pseudo-verosimilitud
logarítmica log[p(s)] entregada por la DNN. Esta es la constante empleada para balancear
los scores del modelo acústico y el modelo de lenguaje [4]. Los resultados reportados en [32]
muestran que el ASR con DNN y HMM permite una reducción de la tasa de error de pa-
labras (Word Error Rate en inglés, WER) del 32% relativo, al compararlo con el sistema
GMM-HMM común en el Switchboard task [25]. Sin embargo, el entrenamiento de una DNN
no es una tarea sencilla. La función objetivo puede ser altamente no-convexa y el algoritmo
de entrenamiento puede converger fácilmente a un mínimo local sub-óptimo. Además, las
redes neuronales artificiales necesitan una mayor cantidad de datos de entrenamiento que
los sistemas GMM-HMM [86]. Cabe mencionar que los sistemas de ASR basados en redes
neuronales que han sido publicados emplean al menos miles de horas de datos de voz para ser
entrenados [54] [85] [95]. Otras arquitecturas de redes neuronales artificiales han sido también
aplicadas al ASR: LSTM [38]; CNN [1]; y RNN [27]. Los resultados obtenidos usando sistemas
DNN-HMM son competitivos al compararlos con los resultados de otras arquitecturas [27]
[88] [56] [83] [61] [100]. En algunos casos, los sistemas superan el desempeño de las DNNs,
LSTMs, o CNNs empleando combinaciones arquitecturas como very deep CNN [76] o fCNN
[66]. Sin embargo, al aumentar el número de parámetros de una red neuronal artificial, se
requiere una cantidad mayor de datos para su entrenamiento.

Al usar las mismas condiciones para los datos de entrenamiento y los de prueba, el ASR
presenta una gran ganancia en desempeño. Por el contrario, los modelos presentarán dificul-
tades al reconocer datos de prueba si es que estos difieren de los datos de entrenamiento.
Por esta razón, la robustez al ruido de un sistema con redes neuronales artificiales se puede
lograr usando un entrenamiento con condiciones múltiples. Por ejemplo, una DNN entrenada
con distintos tipos de ruido y niveles de SNR puede llevar a mejoras de alta precisión en
aplicaciones reales [93].

Word Error Rate (WER)

En este trabajo se pretende mejorar el desempeño de un ASR mediante un procesamiento
previo de las señales de audio. Por lo tanto, debemos utilizar algún indicador que permita
evaluar dicho desempeño. En general, el indicador más utilizado para esto es conocido como
Word Error Rate (en adelante, WER). Este se define como se muestra en la ecuación 2.6,
donde S representa las palabras sustituidas por palabras incorrectas, D corresponde a las
palabras omitidas e I las palabras insertadas incorrectamente. N corresponde al total de
palabras en la referencia.
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WER =
S +D + I

N
(2.6)

Por ejemplo, si la referencia es “la casa de la esquina es azul”, y el ASR entrega “la cama de
la esquina azul oscuro”, la palabra “casa” fue sustituida por “cama”, la palabra “es” fue omitida
y la palabra “oscuro” fue insertada. Es decir, S = 1, D = 1 e I = 1. El total de palabras es
N = 7, por lo tanto la Word Error Rate es de WER = (1 + 1 + 1)/7 = 3/7 ≈ 42, 86 %.

2.1.3. Principales dificultades del ASR

Las señales de voz suelen ir acompañadas de distintas formas de ruido que dificultan su
reconocimiento, lo que se traduce en un peor desempeño, y por lo tanto un aumento en los
errores durante el proceso de decoding (es decir, una WER mayor). Los dos factores que
tienen la mayor influencia sobre este desempeño son la reverberación y el ruido aditivo.

La primera se refiere al fenómeno dado por la reflexión de las ondas acústicas en las dis-
tintas superficies que rodean a la fuente de voz. Estas reflexiones se traducen en una cierta
permanencia de la ondas sonoras luego de que la fuente ha dejado de emitirlas.

La segunda se refiere a todas aquellas señales acústicas que son emitidas por una fuente
distinta a la de interés y que se suman a la señal de voz recibida.

En las siguientes secciones se describirán mayor detalle ambos factores.

2.2. Reverberación

2.2.1. Modelación

Las señales de voz reverberadas suelen modelarse como la convolución de la señal limpia
x(t) con la respuesta al impulso h(t) de la sala en la que es grabada la señal (Room Impulse
Response en inglés, RIR) [16] [24] [87] [52] [49], como se muestra en la ecuación 2.7.

y(n) = x(t) ∗ h(t) (2.7)

La RIR h(t) contiene las propiedades de reverberación de la sala y depende de la absorción
acústica de sus paredes, su configuración y la posición del locutor, micrófono y otros objetos
presentes en la sala. La RIR es descrita generalmente en tres partes: la componente direc-
ta de la señal, las reflexiones tempranas y las reflexiones tardías. Las reflexiones tempranas
corresponden a las reflexiones discretas que llegan al micrófono inicialmente, frecuentemente
durante los primeros 50 [ms] luego de la llegada de la componente directa de la señal. Estas
varían con la posición relativa entre el micrófono y la fuente, y al combinarse con la señal
directa, pueden mejorar el proceso de reconocimiento de voz, tanto en el caso del ser humano
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[55] como en de el ASR [87]. Las reflexiones tardías consisten en la respuesta acústica que
se genera al recibir las reflexiones con una frecuencia tal que h(t) se aproxima a una función
continua en el tiempo. Estas son modeladas típicamente con un decaimiento exponencial y
son independientes de la posición de la fuente y el micrófono. Algunos consideran estas refle-
xiones como la principal fuente de degradación en los sistemas de ASR [74].

Si bien la reverberación puede ser tratada como una distorsión convolucional de la voz, en
salas reales el tiempo de reverberación (definido como el tiempo requerido para que la pre-
sión acústica decaiga 60 [dB]) es generalmente mucho mayor que los 20-35 [ms] de duración
propios de un análisis típico por frames para ASR u otras tareas. Además, las propiedades
de los ambientes reverberantes varían temporal y espacialmente. Por estas razones, los méto-
dos tradicionales propuestos para reducir la distorsión convolucional, como la normalización
por media cepstral (cepstral mean normalization en inglés, CMN) [58] y el filtrado espec-
tral relativo (RASTA) [31] [30], no logran buenos resultados al al intentar reducir el efecto
de la reverberación en el ASR, ya que solo pueden eliminar o compensar las distorsiones
convolucionales de sistemas que tengan respuestas al impulso cortas [16] [63].

2.2.2. Métodos de de-reverberación

Se han propuesto múltiples métodos para tratar la distorsión por reverberación, y normal-
mente se dividen en tres grupos de acuerdo a la etapa en la que son implementados [89] [46]
[12]:

• ASR front-end: apuntan a mejorar la robustez del feature vector a la reverberación.
Ejemplos de esto se pueden encontrar en [63], [72] y [77].
• ASR back-end: buscan mejorar la robustez del sistema de ASR adaptando el canal

acústico, como por ejemplo en [87], [36] y [26].
• Speech preprocessing: se aplican directamente a la señal de voz antes de generar los
feature vectors. Un ejemplo de esto se puede ver en [89].

En [67] se exploran distintos features robustos para ser usados en un modelo acústico
basado en DNNs convolucionales (CDNN) para realizar ASR en condiciones reverberantes.
Los features usados sus experimentos se inspiran en el sistema auditivo humano, y logran
obtener WERs muy bajas, usando los datos de REVERB challenge [44], una base de datos
ampliamente utilizada en el campo de speech enhancement (SE).

En [23], los autores tratan el problema del reconocimiento de voz distante para ambientes
ruidosos y reverberantes. Ellos proponen una arquitectura que combina un sistema GMM
junto con una red neuronal recurrente (RNN) del tipo LSTM entrenada para estimar fone-
mas por frame, que luego son convertidos a observaciones de verosimilitud para ser usadas
como modelo acústico. Dado que las redes neuronales LSTM pueden aprender dependencias
temporales de largo plazo, la robustez al ruido y la reverberación del sistema aumenta.

Muchos algoritmos de speech preprocessing se han propuesto, entre los que destacan Sup-
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pression of Slowly-varying components and the Falling edge (SSF) [42], Non-negative Matrix
Factorization (NMF) [47], y Weighted Predicted Error (WPE) [98] [97]. Este último es de
particular interés, y será usado como método de referencia.

El algoritmo WPE se centra en la deconvolución “ciega” (es decir, sin previo conocimiento
de la RIR) basada en una predicción lineal de largo plazo, la cual apunta a la reducción
de las reflexiones tardías de la reverberación.En este sentido, el algoritmo recibe una única
señal de voz, que puede contener varios locutores, ruido de fondo y, lógicamente, reverbera-
ción. El proceso de de-reverberación se realiza mediante una predicción lineal de largo plazo
en el dominio de la transformada de Fourier de tiempo reducido (short-time Fourier trans-
form, en inglés STFT), y permite disminuir considerablemente la distorsión causada por la
reverberación.

2.3. Seguimiento de fuente con información visual
Como se mencionó en el capítulo anterior, el estudio de las técnicas de procesamiento de

imágenes escapa de los alcances de este trabajo. En cambio, se pretende utilizar directamente
los datos que puedan ser obtenidos a partir de la información visual, integrándolos con la
información acústica para optimizar el reconocimiento de voz.

La posición de la fuente de voz es un dato que puede usarse para mejorar el desempeño de
las técnicas de speech preprocessing. Actualmente, los métodos de procesamiento de imáge-
nes permiten conocer dicha posición mediante object tracking (seguimiento de objetos). Esto
significa seguir el movimiento de un objeto detectado mientras este se mueve entre cuadros
de video sucesivos.

Existen múltiples herramientas que pueden usarse para realizar object tracking. Una de
ellas es la llamada You Only Look Once (YOLO) [80], la cual consiste en un sistema de detec-
ción y seguimiento de objetos en tiempo real. Esta emplea redes neuronales convolucionales y
es ampliamente usada para diversos propósitos, como por ejemplo la detección y seguimiento
de organismos marinos [62]. YOLO también fue usada por los ganadores de la Robocup 2017
en Montreal [64] [39].

Cabe mencionar que las técnicas de procesamiento de audio, como por ejemplo beamfor-
ming, son sensibles a los errores de seguimiento de fuente. Sin embargo, YOLO ha demostrado
ser una herramienta de alta precisión en relación a otras que se encuentran en el estado del
arte, y que por lo tanto permite eliminar eficientemente la incertidumbre relacionada al se-
guimiento del locutor. En la tabla 2.1 se muestra el desempeño de YOLO (particularmente
la versión 3-320) junto a otras técnicas de object tracking.

En la tabla 2.1 se muestra la mean Average Precision (mAP) y el tiempo de inferencia
de los algoritmos. La mAP es comúnmente utilizada para medir el desempeño de los algorit-
mos de object tracking. Esta representa la precisión del algoritmo para reconocer un cierto
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Método mAP Tiempo [ms]
SSD321 [59] 28.0 61
R-FCN [14] 29.9 85
SSD513 [60] 31.2 125

FPN-FRCN [57] 36.2 172
YOLOv3-320 28.2 22

Tabla 2.1: Desempeño diferentes métodos de object tracking.

número de clases de objetos. Para obtenerla, primero se calcula la precisión promedio (AP)
en cada clase de la base de datos. La AP se relaciona con el área bajo la curva de precisión-
exhaustividad [17]. Por último, para obtener la mAP, se promedian todas las APs.

Por otra parte, el tiempo de inferencia corresponde al tiempo que le toma al método rea-
lizar el reconocimiento de una imagen.

Como se puede ver en la tabla 2.1, si bien YOLO no es el método más preciso, es el más
rápido. Por su parte, la técnica FPN-FRCN es la más precisa, aunque es casi nueve veces
más lenta que YOLO.

La información obtenida usando técnicas como YOLO, al estimar la posición de la fuente,
permite calcular la dirección de llegada del audio (Direction of Arrival en inglés, DOA), que
a su vez sirve como entrada para los algoritmos de beamforming, tal como se ha hecho en [69]
y [70].

2.4. Beamforming acústico

2.4.1. Descripción general

Un arreglo de micrófonos es una cierta cantidad de micrófonos trabajando juntos. El uso
de este puede reducir el efecto de la reverberación y el ruido al eliminar las señales acústicas
que no lleguen directamente desde la posición de la fuente [45].

Desde la invención de la microphone antenna (antena de micrófonos) en 1974, la técnica de
beamforming acústico ha presentado grandes avances [65]. Hoy día se utiliza principalmente
para localizar fuentes [92] y/o aislarlas del ruido de fondo [21].

Esta técnica consiste en el uso de un arreglo de micrófonos, con el fin de generar el patrón
polar que se desee, y así dirigirlo hacia una cierta fuente de audio de interés. De esta manera,
dicha fuente se puede aislar parcialmente del resto de las fuentes.
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2.4.2. Técnicas más usadas

Delay and sum

Si bien existen muchos métodos para realizar beamforming, en este trabajo utilizaremos
el más común, denominado Delay and Sum beamforming. Este consiste en agregar desfases a
las señales capturadas por los micrófonos del arreglo, de manera que al sumarlas, interfieran
constructivamente para la señal deseada, y destructivamente para las demás, como se mues-
tra en la figura 2.2.

Figura 2.2: Delay and Sum beamforming

Asumiendo que las ondas sonoras son planas (como se muestra en la figura 2.2), y tomando
s(t) como nuestra señal de interés, entonces para un arreglo lineal de micrófonos tenemos que
las señales obtenidas en cada micrófono quedan de la forma:

xi(t) = s(t+ τi) (2.8)

donde xi(t) corresponde a la señal capturada por el micrófono i y τi su respectivo retraso.

Si elegimos, por ejemplo, x1 como la señal de referencia, los retrasos de cada señal se pueden
calcular con la ecuación 2.9, donde li es la distancia entre el micrófono i y el micrófono 1
(referencia), θ es el ángulo de incidencia de la señal de interés, vs es la velocidad del sonido
en el aire y τi corresponde al retraso de la señal i.

τi =
li cos θ

vs
(2.9)

Al aplicar estos retrasos a cada señal y luego sumarlas, se produce interferencia constructi-
va para la señal que incide con ángulo θ (señal deseada), mientras que las señales que inciden
desde otras direcciones quedan desalineadas y por lo tanto se interfieren destructivamente.
Por lo tanto, la técnica Delay and Sum queda descrita por la siguiente ecuación:
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b(t) =
M∑
i=1

xi(t− τi) (2.10)

dondeM es el número de micrófonos y b(t) es la señal resultante. Cabe mencionar que a cada
micrófono se le pueden agregar pesos, lo que permite asignarles mayor o menor influencia en
la señal resultante. Esta técnica se conoce como Weighted Delay and Sum, y queda descrita
por la siguiente ecuación:

b(t) =
M∑
i=1

wi · xi(t− τi) (2.11)

donde wi corresponde al peso asignado al micrófono i.

Minimum variance distortionless response (MVDR)

La técnica MVDR es usada para mejorar la capacidad de reducción de ruido del beam-
forming suprimiendo ruido correlacionado espacialmente en las direcciones que no son de
interés, sin afectar la ganancia en la DOA.

Si tomamos N(ω) = [N1(ω), N2(ω), ..., Ni(ω), ..., NM(ω)] como el ruido correlacionado es-
pacialmente en cada micrófono, MVDR ajusta los pesos del beamforming minimizando la
varianza del ruido a la salida de acuerdo a:

argminw{wH ·
∑
N

(ω) · w} (2.12)

donde
∑

N(ω) = E{N(ω)NH(ω)}, siendo E(·) la el valor esperado y ωH la matriz hessiana
de ω. Esto define lo siguiente (ecuación 8 en [48]):

wH(ω) =
vH(k, ω) ·

∑
N(ω)

vH(k, ω) ·
∑

N(ω) · v(k, ω)
(2.13)

donde v(k, ω) = [e−jωτ0 , e−jωτ1 , ..., e−jωτt−1 ], y k corresponde al vector de dirección de propa-
gación de la señal de interés.

2.5. Redes neuronales artificiales

2.5.1. Descripción general

Las redes neuronales artificiales (artificial neural netrworks en inglés, ANNs o simplemen-
te NNs) son un campo muy importante dentro de la inteligencia artificial. Inspirándose en
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el comportamiento conocido del cerebro humano (principalmente el referido a las neuronas
y sus conexiones), trata de crear modelos artificiales que solucionen problemas difíciles de
resolver mediante técnicas algorítmicas convencionales.

La aparición de los computadores digitales y el desarrollo de las teorías modernas acerca del
aprendizaje y del procesamiento neuronal se produjeron aproximadamente al mismo tiempo,
a finales de los años cuarenta. Desde entonces, la investigación neurofisiológica y el estudio
de sistemas neuronales artificiales han ido de la mano. Los modelos de redes neuronales
artificiales toman conceptos e ideas del campo de las ciencias naturales para aplicarlos a
la resolución de problemas pertenecientes a otras ramas de las ciencias y la ingeniería. Los
primeros ejemplos de estos sistemas aparecen al final de la década de los cincuenta. La
referencia histórica más corriente es la que alude al trabajo realizado por Frank Rosenblatt
en un dispositivo denominado perceptrón.

2.5.2. El perceptrón simple

El perceptrón es el modelo matemático más simple de una neurona. Corresponde a la
unidad básica de inferencia en forma de discriminador lineal, a partir de lo cual se desarrolla
un algoritmo capaz de generar un criterio para seleccionar un sub-grupo de un grupo de
componentes más grande.

En un sentido moderno, el perceptrón es un algoritmo de aprendizaje de un clasificador
binario: una función que mapea su entrada x (un vector de valor real) a un valor de salida
f(x) con un valor binario único:

f(x) =

{
1 si w · x > 0
0 en otro caso (2.14)

donde w es un vector de pesos de valor real, w · x es el producto punto
∑m

i ωi · xi, m es
el número de entradas al perceptrón y b es el sesgo o bias. El sesgo desplaza el límite de
decisión lejos del origen y no depende de ningún valor de entrada. En la figura 2.3 se ilustra
un perceptrón con cinco señales de entrada.

En el contexto de redes neuronales, un perceptrón es una neurona artificial que utiliza la
función de escalón unitario como función de activación. El perceptrón también se denomina
perceptrón de una sola capa, para distinguirlo de un perceptrón multicapa, que es una red
neuronal más compleja. Como un clasificador lineal, el perceptrón de una sola capa es la red
neuronal feedforward más simple.

2.5.3. El perceptrón multicapa

Un perceptrón multicapa (Multi-Layer Perceptron en inglés, MLP) es una clase de red
neuronal artificial feedforward. Un MLP consiste en al menos tres capas de nodos, excep-
tuando los nodos de entrada. Cada nodo es una neurona que usa una función de activación
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Figura 2.3: Perceptrón simple con cinco entradas.

no lineal. A diferencia del perceptrón de una capa, un MLP puede distinguir datos que no
son separables linealmente.

Figura 2.4: Diagrama de un MLP.

Para entrenar un MLP se utiliza una técnica de aprendizaje supervisado llamada back-
propagation [81]. Esta actúa sobre el perceptrón al cambiar los pesos de conexión después
de procesar cada dato, según la cantidad de error en el resultado en comparación con el
resultado esperado.

Idealmente, los parámetros del modelo deben ser entrenados para minimizar el costo es-
perado, dado por:

JEL = E(J(W, b; o, y)) =

∫
0

J(W, b; o, y))p(o)d(o) (2.15)
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donde J(W, b; o, y) es la función de costo dado los parámetros {W, b}, la observación o, y el
correspondiente vector de salida y. Además, p(o) es la función de densidad de probabilidad
de la observación o, la que típicamente se estima del set de entrenamiento.

Existen dos criterios populares de entrenamiento para este modelo. Para problemas de
regresión, típicamente se usa el criterio de error cuadrático medio (Mean Square Error en
inglés, MSE):

JMSE(W, b;S) =
1

M

M∑
m=1

JMSE(W, b; om, ym) (2.16)

donde S corresponde a las muestras de entrenamiento S = {(om, ym)|0 ≤ m < M}, y
JMSE(W, b; o, y) = 1

2
||vL − y||2 = 1

2
(vL − y)T (vL − y).

Para tareas de clasificación, y es una distribución de probabilidad y comúnmente se usa
el criterio de entropía cruzada (cross-entropy en inglés, CE):

JCE(W, b;S) =
1

M

M∑
m=1

JCE(W, b; om, ym) (2.17)

con:

JCE(W, b; o, y) = −
C∑
i=1

yi log vLi (2.18)

donde yi = Pemp(i|o) es la probabilidad empírica (observada en el entrenamiento) de que la
observación o pertenezca a la clase i, y vLi = Pdnn(i|o) es la misma probabilidad pero estimada
por la red.

Los parámetros {W, b} del modelo pueden ser estimados con el algoritmo de backpropaga-
tion [82] el cual se deriva de la regla de la cadena usada para el cálculo del gradiente.

En su forma más simple, los parámetros del modelo pueden ser mejorados en base a la
información del gradiente de primer orden como:

W l
t+1 = W l

t − ε∆W l
t

blt+1 = blt − ε∆blt
(2.19)
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donde W l
t y blt son la matriz de pesos y el vector de sesgos de la capa l después de la t-ésima

actualización,

∆W l
t =

1

Mb

∇W l
t
J(W, b; om, ym)

∆blt =
1

Mb

∇blt
J(W, b; om, ym)

(2.20)

son, respectivamente, el gradiente promedio de la matriz de pesos y el gradiente promedio
de los sesgos en la iteración t estimado de la entrada de entrenamiento consistente en Mb

muestras, ε es la tasa de aprendizaje, y ∇xJ es el gradiente de J con respecto a x.

Entonces, para cambiar los pesos de la capa oculta, los pesos de la capa de salida cambian
de acuerdo con la derivada de la función de activación, por lo que este algoritmo representa
una retropropagación de la función de activación [29].

2.5.4. Teorema de aproximación universal

Los MLPs son aproximadores universales de funciones como lo muestra el teorema de
Cybenko [13], por lo que pueden usarse para crear modelos matemáticos mediante análisis
de regresión. Como la clasificación es un caso particular de regresión cuando la variable de
respuesta es categórica, los MLP son buenos algoritmos clasificadores.

El teorema de aproximación universal se puede enunciar de la siguiente manera: “Sea φ(·)
una función continua no constante, acotada y monótonamente creciente. Sea Im el hipercubo
unitario m-dimensional [0, 1]m. Sea C(Im) el espacio de funciones continuas definidas en Im.
Entonces, dada cualquier función f en C(Im) y cualquier ε > 0, existe un enteroN , constantes
reales vi, bi ∈ R y vectores reales ωi ∈ Rm , donde i = 1, . . . , N , tales que es posible definir:

F (x) =
N∑
i=1

viφ(ωTi x+ bi) (2.21)

como una realización aproximada de la función f, que es independiente de φ; es decir,

|F (x)− f(x)| < ε (2.22)

para todo x en Im. En otras palabras, las funciones de la forma de F (x) son densas en C(Im)”.

2.5.5. Deep learning

Los métodos de deep learning apuntan a aprender jerarquías de características. Las ca-
racterísticas de aprendizaje automático en múltiples niveles de abstracción permiten que un
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sistema aprenda funciones complejas mapeando la entrada a la salida directamente desde
los datos, sin depender completamente de las características creadas por el hombre. Esto
es especialmente importante para las abstracciones de alto nivel, que los humanos a menu-
do no sabemos cómo especificar explícitamente en términos de entrada sensorial cruda. La
capacidad de aprender automáticamente funciones de alta complejidad será cada vez más
importante a medida que la cantidad de datos y el rango de aplicaciones para los métodos
de aprendizaje automático continúe creciendo [5].

Preentrenamiento

Inspirados por la arquitectura del cerebro, los investigadores de redes neuronales quisieron
entrenar redes neuronales multicapa profundas durante décadas [7] [90], pero no se reportaron
intentos exitosos sino hasta el año 2006: los investigadores informaban resultados experimen-
tales positivos con típicamente dos o tres niveles (es decir, una o dos capas ocultas), pero el
entrenamiento de redes más profundas arrojaba de manera consistente resultados peores. En
2006 Geoffrey Hinton y un grupo de científicos en la Universidad de Toronto introdujeron las
Deep Belief Networks (DBN) [33], usando un método que entrena una capa a la vez mediante
un algoritmo de aprendizaje no supervisado llamado Restricted Boltzmann Machine (RBM)
[19]. Poco después, se propusieron algoritmos relacionados basados en autocoders [6] [78], ex-
plotando aparentemente el mismo principio: guiar el entrenamiento de niveles intermedios de
representación usando aprendizaje no supervisado, que puede realizarse localmente en cada
nivel. Recientemente se han propuesto otros algoritmos para arquitecturas profundas que no
explotan RBM ni autocoders y que explotan el mismo principio [68] [94].

Desde 2006, las redes profundas se han aplicado con éxito no solo en tareas de clasificación
[3] [6] [51], sino también en regresión [35], reducción de dimensionalidad [34], modelado de
texturas [71], segmentación de objetos [53], recuperación de información [79], robótica [28],
procesamiento de lenguaje natural [11] y filtrado colaborativo [84]. Aunque los autoencoders,
las RBM y las DBN se pueden entrenar con datos no etiquetados, en muchas de las apli-
caciones anteriores, se han utilizado con éxito para inicializar redes neuronales feedforward
profundas supervisadas aplicadas a una tarea específica [5].

2.5.6. Arquitecturas

Feedforward

Las redes profundas feedforward (deep feedforward networks), también llamadas redes neu-
ronales prealimentadas, o perceptrones multicapa (MLP), son los modelos de deep learning
por excelencia. El objetivo de una red feedforward es aproximar una función f ∗. Por ejemplo,
para un clasificador, y = f ∗(x) mapea una entrada de una categoría. Una red feedforward
define un mapeo y = f(x; θ) y aprende el valor de los parámetros θ que resultan en la mejor
aproximación de función.

Un conjunto típico de ecuaciones para redes neuronales multicapa [82] es el siguiente.
Como se ilustra en la figura 2.5, la capa k calcula un vector de salida hk utilizando la salida
de la capa anterior h(k−1), comenzando por la entrada x = h0, de acuerdo a:
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Figura 2.5: Arquitectura feedforward.

hk = tanh (bk +W kh(k−1)) (2.23)

con parámetros bk (un vector de sesgos) yW k (una matriz de pesos). La tangente hiperbólica
se aplica elemento a elemento y puede ser reemplazada por σ(u) = 1

1+e−u = 1
2
(tanhu + 1) u

otras funciones no lineales de saturación. La salida de la capa superior hl se usa para hacer
una predicción y se combina con un objetivo supervisado y en una función de costo L(hl, y),
típicamente convexa en bli + W l

i h
(l−1). La capa de salida puede tener una función no lineal

diferente de la utilizada en otras capas, por ejemplo, la función softmax :

hli =
eb

l
i+W

l
i h

(l−1)∑
j eb

l
j+W

l
jh

(l−1)
(2.24)

donde W l
i es la i-ésima fila de W l, hli es positiva y

∑
i h

l
i = 1. La salida softmax hli puede

usarse como un estimador de P (Y = i|x), con la interpretación de que Y es la clase asociada
con el patrón de entrada x. En ese caso, a menudo se usa el negativo de la verosimilitud
de condicional L(hl, y) = − logP (Y = y|x) = − log hly como función de costo, cuyo valor
esperado sobre los pares (x, y) debe ser minimizado.

18



Recurrent neural networks

Las redes neuronales recurrentes, o RNN [82], son una familia de redes neuronales usadas
para procesar datos secuenciales y pueden escalar a secuencias mucho más largas de lo que
sería práctico para redes convencionales feedforward. La mayoría de las redes recurrentes
también pueden procesar secuencias de longitud variable. La idea detrás de las RNN es hacer
uso de la información secuencial. En una red neuronal tradicional suponemos que todas las
entradas (y salidas) son independientes entre sí, lo que para muchas tareas no es adecuado.
Las RNN se llaman recurrentes porque realizan la misma tarea para cada elemento de una
secuencia, y la salida depende de los cálculos previos.

Figura 2.6: Esquema de una RNN.

La figura 2.6 muestra una RNN desplegada en una red completa, donde:

• xt es la entrada en el paso de tiempo t. Por ejemplo, x1 podría ser un vector correspon-
diente a la segunda palabra de una oración.
• st es el estado oculto en el paso de tiempo t (la “memoria” de la red). st se calcula en

función del estado oculto anterior y la entrada actual como st = f(Uxt + Wst−1). La
función f generalmente es no-lineal (por ejemplo tanh o ReLU).
• ot es la salida en el tiempo t y se calcula como ot = softmax(V st).

Las RNN, y en menor medida los MLPs, sufren del denominado problema de desvane-
cimiento del gradiente (vanishing gradient problem). En deep learning, el problema de des-
vanecimiento del gradiente es una dificultad que se encuentra en el entrenamiento de redes
neuronales artificiales con métodos de aprendizaje basados en gradiente y backpropagation.
En dichos métodos, cada uno de los pesos de la red neuronal se actualiza de manera pro-
porcional a la derivada parcial de la función de costo con respecto al peso actual en cada
iteración de entrenamiento. El problema es que, en algunos casos, el gradiente será infini-
tamente pequeño, lo que evitará que el peso cambie su valor. En el peor de los casos, esto
puede detener por completo el aprendizaje de una red neuronal. Como un ejemplo de la
causa del problema, las funciones de activación tradicionales, como la función de tangente
hiperbólica, tienen gradientes en el rango (0, 1) y el algoritmo de backprogation calcula los
gradientes según la regla de la cadena. Esto tiene el efecto de multiplicar n de estos pequeños
números para calcular los gradientes de las capas “frontales” en una red de n capas, lo que
significa que el gradiente (señal de error) disminuye exponencialmente con n, haciendo que
las capas frontales se entrenen muy lentamente. Este problema, identificado por Hochreiter
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en 1991 [37], no solo afecta a las redes feedforward de muchas capas, sino también a las redes
recurrentes. Estas últimas se entrenan desplegándolas en redes feedforward muy profundas,
donde se crea una nueva capa para cada paso de una secuencia de entrada procesada por la
red.

Una forma de resolver este problema son las redes Long-Short Term Memory (LSTM),
que serán explicadas a continuación.

LSTM

Una red LSTM es una red neuronal recurrente que tiene bloques de células LSTM en lugar
de capas de redes neuronales estándar. Estas celdas se componen de una puerta de entrada
(input gate), una puerta de olvido (forget gate) y una puerta de salida (output gate), las
cuales se describen más adelante. En la figura 2.7 se muestra una representación gráfica de
la celda LSTM.

Figura 2.7: Esquema de una red LSTM.

La entrada a la celda consiste en la secuencia xt concatenada con el resultado anterior de
la celda ht−1. Esta entrada alimenta tanto a una capa tanh como a las puertas de entrada,
olvido y salida. Una puerta de entrada es una capa de nodos con activación sigmoide cuya
salida se multiplica por la salida de la capa tanh. Las activaciones sigmoides de la puerta de
entrada actúan eliminando o conservando cualquier elemento del vector de entrada según sea
necesario, entrenando los pesos que conectan la entrada a estos nodos para generar valores
de salida cercanos a 0 o a 1 para distintos valores de entrada.

El siguiente paso en el flujo de datos a través de esta celda es el ciclo estado interno/-
puerta de olvido. Las células LSTM tienen una variable de estado interna st. Esta variable,
rezagada un paso de tiempo (es decir, st−1) se agrega a los datos de entrada para crear una
capa efectiva de recurrencia. Esta operación de adición, en lugar de una operación de multi-
plicación, ayuda a reducir el riesgo de desvanecimiento de gradiente. Sin embargo, este ciclo
de recurrencia está controlado por una puerta de olvido que funciona de manera similar a la
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compuerta de entrada, pero ayuda a la red a saber qué variables de estado deben “recordarse”
u “olvidarse”.

Finalmente, tenemos una función tanh como capa de salida, controlada por una puerta
de salida. Esta puerta determina qué valores están realmente permitidos como salida de la
celda ht.

Las ecuaciones que rigen la celda LSTM para cada etapa son las siguientes:

Capa de entrada:

g = tanh(bg + xtU
g + ht−1V

g) (2.25)

donde U g y V g son los pesos para la entrada y la salida de celda anterior, respectivamente,
y bg es el sesgo de entrada.

Puerta de entrada:

i = (bi + xtU
i + ht−1V

i) (2.26)

donde U i y V i son los pesos para la entrada y la salida de celda anterior, respectivamente,
y bi es el sesgo de entrada. La salida de la sección de entrada de la celda LSTM viene dada
por: g � i. Donde el operador � expresa multiplicación a nivel de elementos.

Loop estado interno/puerta de olvido:

f = (bf + xtU
f + ht−1V

f ) (2.27)

La salida del producto por elemento del estado anterior y la puerta de olvido se expresa
como st−1 � f . La salida del ciclo es: st = st−1 � f + g � i

Puerta de salida:

o = (bo + xtU
o + ht−1V

o) (2.28)

Por lo tanto, la salida final de la celda corresponde a:

ht = tanh(st)� o (2.29)
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Capítulo 3

Metodología

Si bien los sistemas de ASR hoy en día permiten WER’s de menos del 5% [10], en ambien-
tes ruidosos y/o reverberantes, este desempeño puede decaer drásticamente. Por lo mismo,
el problema radica principalmente en reducir la intensidad de ambos factores (ruido y rever-
beración).

Por simplicidad, en este trabajo se asumirá que la fuente de ruido es estática, aunque la
metodología expuesta puede extenderse al caso dinámico.

Por otra parte, la reverberación estará determinada por las características de la sala en
que se realizarán los experimentos, es decir, sus dimensiones, materiales de las superficies
(paredes, ventanas, techo y piso) y los elementos presentes en ella (sillones, cortinas, panta-
llas, etc.).

3.1. Modelo

3.1.1. Distorsión con ruido aditivo

Como se dijo anteriormente, se asumirá que la fuente de ruido es estática, y que se estimó
su posición usando información visual. La señal resultante b(t) se puede escribir como:

b(t) = gs · s(t) + gn · n(t) (3.1)

donde s(t) corresponde a la señal de voz, n(t) al ruido y las constantes gs y gn a sus ganancias
respectivas.
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3.1.2. Distorsión por reverberación

En base a la ecuación 2.7 presentada en el capítulo anterior, los efectos del canal sobre la
señales de voz y ruido se pueden modelar como la convolución entre estas y sus respectivas
RIRs, con lo que la señal resultante brev(t) queda:

brev(t) = hs(t) ∗
(
gs · s(t)

)
+ hn(t) ∗

(
gn · n(t)

)
(3.2)

donde hs(t) y hn(t) representan las RIRs que modelan el canal acústico en el tiempo corres-
pondientes a la señal de voz s(t) y al ruido n(t) respectivamente.

3.2. Bases de datos
Dado que para entrenar redes neuronales artificiales se requiere un gran volumen de datos,

resulta más conveniente sintetizarlos de manera automática a partir de señales limpias. Se
usará la base de datos Aurora-4 [73] como set de señales limpias y señales de ruido obtenidas
de la misma base de datos.

La base de datos Aurora-4 limpia contiene 7138 utterances de 83 locutores distintos para
el set de entrenamiento, 330 utterances de 10 locutores para evaluación y 330 utterances de
otros 8 locutores para el set de prueba. Todas las señales fueron grabadas usando un micró-
fono Sennheiser HMD 414.

En primer lugar, se debe aplicar convolución entre las señales, y las respuestas al impulso
(descritas más adelante), obteniendo así las señales de voz y ruido reverberadas por separado.

Una vez que las señales de voz y ruido están reverberadas, estas se suman ponderadas por
distintas ganancias, de acuerdo al SNR (Signal to Noise Ratio) deseado.

3.2.1. Grabación de las RIRs

Para llevar a cabo los experimentos, se calculó un set de respuestas acústicas al impulso
de la sala para los cuatro micrófonos de la Kinect, utilizando el método de Farina [18]. Estas
RIRs sirven para sintetizar las bases de datos que luego serán necesarias en el entrenamiento
y testeo de las distintas redes neuronales utilizadas en este trabajo.

La grabación se realizó en una sala de reuniones, cuyas dimensiones se describen en la
figura 3.1.
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Figura 3.1: Plano de la sala de reuniones usada para grabar la base de datos.

Se utilizó el robot PR2 (figura 3.2), para grabar el audio en cuatro pistas en formato WAV
mediante el arreglo de micrófonos de una Kinect montada en su cabeza, bajo la configuración
descrita en la figura 3.3. Se ubicó un monitor de estudio (TANNOY 501a) a un metro del
robot, el cual fue usado como fuente de audio para reproducir un barrido exponencial en
frecuencia, cuya grabación permite calcular una RIR mediante el método señalado anterior-
mente.

Figura 3.2: Robot PR2 utilizado para grabar la base de datos de RIRs.

Los barridos se reprodujeron 21 veces con pausas de 10 segundos, sin alterar el montaje,
con el fin de obtener RIRs similares. Cada barrido fue grabado por los cuatro micrófonos de
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la Kinect y luego estas cuatro señales fueron procesadas usando la técnica Delay and sum
descrita en la sección 2.4, obteniendo una sola señal a partir de estas cuatro. Con esta señal
resultante se calcula finalmente la RIR.

Este proceso se repite con la fuente ubicada a 0◦ y 45◦ del eje perpendicular la Kinect, y
con el beamforming apuntando en 0◦, obteniendo de esta manera 2 RIRs por cada uno de los
21 sets. Estas 2 RIRs son:

• hs(t): corresponde al canal entre la fuente de voz y la Kinect.
• hn(t): corresponde al canal entre la fuente de ruido y la Kinect.

Figura 3.3: Descripción del montaje usado para grabar las RIRs.

3.2.2. Datos para cancelación de reverberación

Como se mostrará en la próxima sección, el problema de la reverberación fue abordado
mediante dos métodos. El primero corresponde al llamado WPE (descrito en el capítulo an-
terior, sección 2.2), y el segundo corresponde a una red LSTM basada en la que se usa en
[101]. Ambas técnicas son comparadas para tres los siguientes casos:

• Sin ruido: convolución entre la señal limpia y las RIRs. Es decir, b1(t) = h(t) ∗ s(t).
• Con ruido y una RIR: convolución entre la señal con ruido y las RIRs. Es decir,
b2(t) = h(t) ∗ (s(t) + n(t)).
• Con ruido y dos RIRs: suma entre la señal limpia convolucionada con una RIR y el

ruido convolucionado con otra RIR distinta. Es decir, b3(t) = hs(t) ∗ s(t) + hn(t) ∗ n(t).

Por lo tanto, fue necesario generar tres bases de datos, una para cada caso. Estas se
describen en la tabla 3.1.

Para las tres bases de datos se usó la siguiente distribución de los 21 sets de RIRs: 10 sets
para datos de entrenamiento, 5 para evaluación y 6 para pruebas.
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Base de datos Señales de entrada Señales de referencia
1. Sin ruido h(t) ∗ s(t) s(t)
2. Con ruido, 1 RIR h(t) ∗ (s(t) + n(t)) s(t) + n(t)
3. Con ruido, 2 RIRs hs(t) ∗ s(t) + hn(t) ∗ n(t) s(t) + n(t)

Tabla 3.1: Base de datos para cancelación de reverberación.

3.2.3. Datos para cancelación de ruido

Para la implementación de las redes neuronales usadas para la cancelación de ruido se
generaron señales de audio con ruido a distintos SNRs, implementando en MATLAB la ecua-
ción 3.1 (sección 3.1). Para esto, usando la base de datos Aurora-4 con señales limpias, y la
señal de ruido “RESTAURANT ” de dicha base de datos, se siguió el siguiente algoritmo:

1. Seleccionar aleatoriamente un intervalo de la señal de ruido con la misma duración que
la señal de voz.

2. Normalizar la señal de voz (s(t)) y el ruido seleccionado (n(t)) para que tengan potencia
unitaria.

3. Definir la ganancia de la señal de voz (gs) como un número aleatorio entre 0.5 y 1.5.
4. Definir el SNR de manera aleatoria en un intervalo de 0 a 15 [dB].
5. Calcular la ganancia de la señal de ruido (gn) a partir de gs y el SNR generado.
6. A partir de gs, gn, s(t) y n(t), calcular la señal con ruido b(t) de acuerdo a la ecuación

3.1.
7. Guardar gs, gn, s(t), n(t) y b(t) en archivos formato .mat.

Este procedimiento se aplicó de dos maneras. La primera consiste en dividir la señal en
ventanas de tiempo (frames) y aplicar el algoritmo a cada ventana, y la segunda, aplicar
el algoritmo a las señales completas, simulando con esto las señales reales. Los datos ob-
tenidos mediante la primera manera fueron utilizados para seleccionar el mejor método en
términos de error de las señales (lo cual se explicará en la sección 3.5), mientras que los da-
tos obtenidos de la segunda manera se usaron para realizar reconocimiento automático de voz.

Además, para el segundo caso, se calcularon los SNRs de cada frame y se guardaron en
una variable aparte para cada utterance. Estos se usarán para obtener un resultado anexo
que permitirá establecer si el error de aproximación de cada frame se relaciona de alguna
manera con su SNR.

3.3. Dereverberación

3.3.1. Métodos implementados

Como se vio en el capítulo 2, existen diversos métodos para cancelar la reverberación. En
este trabajo se comparan dos técnicas que han demostrado ser efectivas. La primera corres-
ponde a la llamada Weighted Prediction Error (WPE), descrita en la sección 2.2. Para su
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implementación, se trabajó en MATLAB usando el toolkit disponible en la página web de los
creadores de WPE [50].

Por otra parte, también se revisaron sistemas de de-reverberación en base a redes neu-
ronales Long-Short Term Memory (LSTM) con las que también se han reportado buenos
resultados, por lo que el segundo método corresponde una red LSTM, cuya implementación
se describe a continuación.

3.3.2. Descripción de la red LSTM

La red LSTM que se implementó está basada en el sistema que propone Yan Zhao et al.
en [101], y se describe a continuación.

Para ingresar a la red, las señales son divididas en ventanas de Hamming de 25 [ms], con
un traslape de 10 [ms]. A cada ventana se le aplica una FFT de 512 puntos y se le extrae
el módulo, con lo que se obtiene un feature vector de 257 bins, los cuales finalmente son
normalizados a promedio cero y varianza unitaria. La red se compone de dos capas LSTM,
con 400 unidades ocultas cada una y una capa lineal a la salida, como se ilustra en la figura
3.4. Se utilizó el optimizador Adam [43] y MSE como función de costo.

Figura 3.4: Esquema de la red LSTM usada para de-reverberar las señales

Si describimos la red como una caja negra, esta recibe una señal reverberada y estima una
señal sin reverberación. Sin embargo, lo que la red estima internamente es la reverberación,
y luego la sustrae de la señal de entrada, lo cual se muestra en la figura 3.4.
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3.4. Cancelación de ruido
Si asumimos que la reverberación pudo ser completamente eliminada, las señales resul-

tantes corresponden a la suma entre la señal limpia y el ruido (ecuación 3.1). Por lo tanto,
para estimar la señal de voz limpia se debe sustraer el ruido. De acuerdo al teorema de la
aproximación universal (sección 2.5.4), podemos estimar la señal limpia usando una red neu-
ronal artificial. Para esto se implementó una arquitectura feedforward (descrita en la sección
2.5.6) usando la librería Tensorflow para Python 3. A continuación se describe el sistema
implementado en su totalidad, desde el la extracción de features y la posterior normalización
de estos, hasta la arquitectura de la red.

3.4.1. Features

Para ingresar a la red, las señales fueron subdivididas en ventanas de Hamming de 25
[ms] con traslape de 15 [ms]. A esta ventanas se les aplicó la transformada rápida de Fourier
(FFT) de 512 puntos, a la cual se le calculó la magnitud, resultando vectores con 257 bines
para cada frame. Este proceso (llamado feature extraction) se ilustra en la figura 3.5.

Figura 3.5: Proceso de extracción del vector característrico (feature extraction).

Luego de obtener los vectores característicos de las señales, estos se deben normalizar para
ingresar a la red. En la siguiente sección se describen las normalizaciones aplicadas.

3.4.2. Normalización

La normalización es una técnica que a menudo se aplica como parte de la preparación
de datos para una red neuronal. El objetivo de la normalización es cambiar los valores nu-
méricos del conjunto de datos para usar una escala común, sin distorsionar las diferencias
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en los rangos de valores o perder información. Para los features que se utilizaron, es posible
normalizar de dos maneras:

• Normalización por frame: se aplica la normalización a cada frame por separado, de
manera que los bins de un mismo frame tomen valores en un rango determinado, sin
perder la relación entre ellos, aunque perdiendo la relación entre distintos frames.
• Normalización por bin: se aplica la normalización a la trayectoria del bin, con el

objetivo de que esta se mantenga dentro de un rango de valores a lo largo de la señal,
aunque perdiendo la relación entre los bins de un mismo frame.

A su vez, existen muchas técnicas para normalizar. En este trabajo se usaron dos:

• Raíz cuadrada de la potencia: consiste en dividir los datos por la raíz cuadrada de
la potencia de estos, es decir, la constante de normalización se define para cada frame
o bin n (dependiendo del caso) como:

Knorm =

√√√√ 1

N
·
N∑
n=1

B2
n (3.3)

donde N es el total de datos. Con esto, los datos normalizados resultan:

Bpow =
B

Knorm

(3.4)

• Log-MVN: se aplica la función logarítmica a los datos, luego se resta el promedio de
los datos resultantes y se divide por la desviación estándar de estos, con el fin de que
el promedio de los datos sea cero y la varianza unitaria, es decir:

Blog−MVN =
logB − µ(logB)

σ(logB)
(3.5)

donde µ es el promedio de los datos y σ la desviación estándar.

En la tabla 3.2 se muestra un resumen de las normalizaciones utilizadas. B(n, k) corres-
ponde al feature sin normalizar para el frame n y el bin k, N y K son el total de frames y
bins respectivamente, µn y σn son los promedios y desviaciones estándar del frame n, y µk y
σk son los promedios y desviaciones estándar del bin k.

Por frame Por bin

Raíz de la potencia B(n,k)√
1
N
·
∑N

n=1B(n,k)2

B(n,k)√
1
K
·
∑K

k=1B(n,k)2

Log-MVN
logB(n,k)−µn

(
logB(n,k)

)
σn

(
logB(n,k)

) logB(n,k)−µk
(
logB(n,k)

)
σk

(
logB(n,k)

)
Tabla 3.2: Tabla de normalizaciones
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3.4.3. Arquitectura de la DNN

La DNN implementada para realizar la reducción del ruido aditivo consta de tres capas
ocultas y una capa lineal de salida. Las capas contienen 1024 unidades cada una. Los features
ingresan a la red en batches (o “lotes”) de 512 frames elegidos aleatoriamente de todo el con-
junto de entrenamiento. Se utilizó el optimizador Adam [43] y la función de costo empleada
fue el error cuadrático medio (MSE). En la figura 3.6 se ilustra la red neuronal implementada.

Figura 3.6: Arquitectura de la DNN implementada.

Para el pre-entrenamiento de las tres capas ocultas se utilizaron RBMs (descritas en 2.5).
Particularmente se usó una RBM Gaussian-Bernoulli (GBRBM) para pre-entrenar la pri-
mera capa y una RBM Bernoulli-Bernoulli (BBRBM) para las dos restantes. La capa lineal
se pre-entrenó de manera supervisada con el método de backpropagation implementado en
Tensorflow.

Para cada forma de normalización, la red se entrenó de dos maneras: primero con la señal
de voz limpia Ŝ(ω) como referencia (que es el caso ilustrado en la figura 3.6), y luego la
misma señal multiplicada por su ganancia, es decir, gs · Ŝ(ω).

3.5. Métricas
Para medir el desempeño de los métodos implementados, se utilizaron diferentes métricas.

En el caso del sistema de de-reverberación se usó la WER (sección 2.1.2), mientras que para
el sistema de reducción de ruido, además de la WER, se calcularon otras dos métricas: el
error relativo y el MSE sobre los filtros de Mel. Estas tres métricas se definen a continuación.
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3.5.1. Error relativo

Para cuantificar el error de estimación del sistema de reducción de ruido, se calculará para
cada frame n la siguiente métrica:

ε(n) =
1

K

N∑
k=1

|S(n, k)− Ŝ(n, k)|
S(n, k)

(3.6)

donde S(n, k) corresponde al bin k del frame n de la señal de referencia, Ŝ(n, k) es la esti-
mación realizada, y K es el número de bins de la FFT. Finalmente, el error de estimación se
calculará como el promedio de estos errores:

εrelativo =
1

N

N∑
n=1

ε(n) (3.7)

donde N es el número total de frames.

3.5.2. MSE sobre filtros Mel

Como se verá en la próxima sección, el sistema de ASR que se utilizó usa un banco de
filtros Mel (MelFB) sobre las señales de entrada, por lo que se hace muy conveniente estimar
el error cuadrático medio (MSE) entre los MelFB de la señal estimada y la señal limpia. Esto
se calcula para cada frame como sigue:

ε(n) =
1

K

K∑
k=1

(
MelFB{S(n, k)} −MelFB{Ŝ(n, k)}

)
(3.8)

donde S(n, k) corresponde al bin k del frame n de la señal de referencia, Ŝ(n, k) es la estima-
ción realizada, y K es el número de bins de la FFT. Luego, calculando el promedio de estos
errores para los N frames se obtiene:

εMelFB = 100 · 1

N

N∑
n=1

ε(n) (3.9)

3.5.3. Word Error Rate

La WER, descrita en la sección 2.1.2, entrega una medida de la efectividad de las téc-
nicas de reducción de ruido y/o reverberación usadas antes del proceso de reconocimiento
automático de voz. Por lo tanto, se usó un sistema ASR para realizar decodes con las señales
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obtenidas luego de la aplicación de los métodos propuestos y así obtener esta métrica.

El sistema de ASR a utilizar fue diseñado e implementado en el Laboratorio de Procesa-
miento y Transmisión de la Voz de la Universidad de Chile [96]. Este se compone de una DNN
con siete capas ocultas de 2048 unidades cada una, en conjunto con un Modelo Oculto de
Márkov (en inglés, Hidden Markov Model, HMM) para realizar el reconocimiento automático
de voz. El sistema se ilustra en la figura 3.7.

Figura 3.7: Arquitectura del ASR utilizado

La implementación del sistema se hizo usando el Kaldi Speech Recognition Toolkit [75].
En primer lugar, se entrenó un GMM-HMM de acuerdo a lo señalado en la receta tri2b de
Kaldi con la base de datos Aurora-4 descrita en la sección 3.2, usando Coeficientes Ceps-
trales en las Frecuencias de Mel (MFCC) como features, análisis discriminante lineal (LDA)
[2] y transformaciones lineales de máxima verosimilitud (MLLT). Primero se entrenó un sis-
tema usando mono-fonemas, para luego usar los alineamientos de este en el entrenamiento
del sistema con tri-fonemas. A continuación, se reemplazó el GMM por la DNN de siete ca-
pas descrita anteriormente, cuya entrada considera una ventana de 11 frames de contexto.
Esta DNN fue entrenada usando filtros de bancos Mel (MelFB) de las señales limpias co-
mo features, mediante el criterio de entropía cruzada. Por último, el sistema final se obtiene
re-entrenando la DNN con mediante el entrenamiento discriminativo sMBR propuesto en [91].

Para realizar el proceso de decoding, se utilizó modelo de lenguaje estándar de la base
de datos DARPA del Wall Streen Journal [22]. Una vez obtenidas las transcripciones, se
calcularon las WERs de acuerdo a la ecuación 2.6.
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Capítulo 4

Resultados

4.1. Dereverberación
Usando las bases de datos de prueba descritas en la sección 3.2 se procedió a realizar

decodes de las señales obtenidas por la técnica WPE y la red LSTM implementada. Estos
decodes se llevaron a cabo en el sistema ASR descrito en la sección 3.5.3, con el fin comparar
el desempeño de ambas técnicas en términos de WER.

Como se señaló en la sección 3.2, se consideraron tres casos: uno sin ruido aditivo y una
RIR; otro con ruido y una RIR; y por último uno con ruido y dos RIRs (una para la señal de
voz y otra para el ruido). A continuación se exponen los resultados obtenidos para los tres
casos.

4.1.1. Sin ruido aditivo y una RIR

Los resultados para este caso permiten analizar el desempeño de los métodos implemen-
tados para el caso ideal, es decir, cuando la señal está distorsionada exclusivamente por la
reverberación. En la tabla 4.1 se muestran los resultados para este caso.

Método WER (%)

WPE
{
h(t) ∗ s(t)

}
5,98

LSTM
{
h(t) ∗ s(t)

}
11,15

Tabla 4.1: Resultados de la dereverberación para el caso sin ruido aditivo.

Como se puede deducir de la tabla, el uso de la técnica WPE conlleva una WER 46,37%
menor relativa al uso de la red LSTM. Por lo tanto, para el caso ideal es preferible utilizar
el método WPE.
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4.1.2. Con ruido aditivo y una RIR

Este caso considera que sí hay ruido, pero se asume que este comparte el mismo canal
acústico que la señal de voz. Los resultados para este caso se muestran a continuación en la
tabla 4.2.

Método WER (%)

WPE
{
h(t) ∗

(
s(t) + n(t)

)}
34,74

LSTM
{
h(t) ∗

(
s(t) + n(t)

)}
48,98

Tabla 4.2: Resultados de la dereverberación para el caso con ruido aditivo y una sola RIR.

En este caso la WER obtenida usando WPE vuelve a ser menor que la correspondiente al
uso de la red LSTM para de-reverberar las señales con ruido aditivo y reverberación. El uso
de WPE en este caso permite una WER un 29,07% menor que el caso LSTM.

4.1.3. Con ruido aditivo y dos RIRs

El tercer caso considera que el canal acústico del ruido aditivo es diferente al de la señal de
voz, y por lo tanto modela el caso real de la manera más precisa. En la tabla 4.3 se muestran
los resultados para este caso.

Método WER (%)

WPE
{
hs(t) ∗ s(t) + hn(t) ∗ n(t)

}
27,39

LSTM
{
hs(t) ∗ s(t) + hn(t) ∗ n(t)

}
38,60

Tabla 4.3: Resultados de la dereverberación para el caso con ruido aditivo y dos RIRs.

El uso de WPE para de-reverberar las señales otorga una WER un 29,04% menor relativo
al uso de la red LSTM, por lo que en este caso los resultados también son favorables para el
caso del método WPE.

Considerando que en los tres casos el uso de la técnica WPE otorga resultados muy
superiores a los que se obtienen usando la red LSTM, se hace evidente que la primera presenta
un mejor desempeño que la segunda.

4.2. Reducción de ruido
En esta sección se presentan resultados usando las dos primeras métricas descritas en la

sección 3.5: Error relativo (εrel) y MSE sobre los melFB (εmelFB). A modo de referencia, la
tabla 4.4 muestra las tasas de error aplicadas a las señales sin procesar, es decir, B(ω).

34



Entrada Referencia εrel (%) εmelFB

B̂(ω) Ŝ(ω) 111,30 0.259772

B̂(ω) gs · Ŝ(ω) 99,01 0.198389

Tabla 4.4: Tabla con errores de referencia.

A continuación se mostrarán los resultados del sistema de reducción de ruido para las
distintas normalizaciones utilizadas.

4.2.1. Normalización por frame

En la tabla 4.5 se muestran las tasas de error obtenidas (error relativo, εrel; y MSE sobre
MelFB, εmelFB) aplicando la normalización correspondiente a cada frame de las señales de
entrada y referencia del sistema, para las dos formas de entrenamiento descritas en la sección
3.4 (usando Ŝ(ω) o gs · Ŝ(ω) como referencia).

Normalización Entrada Referencia εrel (%) εmelFB

Potencia
B̂(ω) Ŝ(ω) 104,10 0,161697

B̂(ω) gs · Ŝ(ω) 93,53 0,115937

Log-MVN
MVN(log(B)) MVN(log(S)) 63,59 0,180346

MVN(log(B)) MVN(log(gs · S)) 52,45 0,127841

Tabla 4.5: Resultados usando normalización por frame

Como se puede ver, usando la normalización Log-MVN se obtiene un menor error relativo.
Sin embargo, al usar la métrica del MSE sobre los MelFB, los resultados son mejores norma-
lizando por potencia, por lo que no queda claro cuál de las dos formas de normalización es
más conveniente.

4.2.2. Normalización por bin

Al igual que en la sección anterior, en la tabla 4.6 se muestran las tasas de error obtenidas,
pero esta vez aplicando las normalizaciones correspondientes a cada bin de la señal.

En este caso, la normalización Log-MVN se traduce en errores considerablemente menores
respecto a la normalización por potencia (tanto εrel como εmelFB). Es importante señalar que
estas tasas de error son también menores que los casos correspondientes a la normalización
por frame, por lo que es posible afirmar que la normalización Log-MVN por bin es la que
entrega los mejores resultados.

Para comprender por qué la normalización por bin, particularmente usando Log-MVN,
funciona mejor que al hacerlo por frame, es conveniente observar los features luego de ser
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Normalización Entrada Referencia εrel (%) εmelFB

Potencia
B̂(ω) Ŝ(ω) 64,98 0,127816

B̂(ω) gs · Ŝ(ω) 56,69 0,121607

Log-MVN
MVN(log(B)) MVN(log(S)) 33,93 0,092597

MVN(log(B)) MVN(log(gs · S)) 33,04 0,089341

Tabla 4.6: Resultados usando normalización por bin

normalizados mediante un método u otro. En la figura 4.1 se muestra un mismo feature luego
de ser normalizado en potencia por frame y por bin. Como se puede ver, la normalización
por bin permite que las frecuencias bajas (primeros bines) se muevan en un rango similar a
las más altas, mientras que al normalizar por frame las frecuencias altas se mueven en un
que está rango por debajo de las más frecuencias bajas.

Figura 4.1: Vector de features normalizado con potencia por frame (azul) y por bin (rojo).

Si normalizamos con Log-MVN, el efecto es muy similar. Como se puede observar en la
figura 4.2, al normalizar por bin se atenúan los bines correspondientes a las frecuencias más
bajas, dejando todos los bines en un rango similar.
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Figura 4.2: Vector de features normalizado con Log-MVN por frame (azul) y por bin (rojo).

Como la normalización por bin permite que todos los features de un mismo frame tomen
valores con rangos similares, la información contenida en las altas frecuencias adquiere una
mayor resolución, y la contenida en las bajas frecuencias disminuye su resolución. Por el
contrario, al normalizar por frame, los valores de las altas frecuencias se mantienen muy
pequeños, y por lo tanto pierden resolución respecto a las bajas frecuencias. De esta manera,
si el entrenamiento de la DNN se hace con los features normalizados por bin, la información
de las altas frecuencias tendrá la misma resolución que la información de las frecuencias bajas,
lo cual se traduce en un sistema más preciso al momento de estimar la señal limpia, ya que
actuará sobre todo el espectro en vez de focalizarse en las frecuencias bajas.

4.3. Experimentos con ASR
Dado que la finalidad de este trabajo es mejorar el desempeño del ASR, la métrica que

adquiere mayor relevancia es la WER de los decodes. Para hacer esto, se usa el sistema
ASR descrito en la sección 3.5.3. A modo de referencia, la WER obtenida con las señales
sin procesar es de 15,9%, y con la señal limpia es de 2,19%, tal como se muerta en la tabla 4.7.

Luego de hacer la reducción de ruido, las WERs deben ser más bajas que el caso de las
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Señales WER(%)

Limpias 2,19

Con ruido 15,90

Tabla 4.7: WERs de referencia.

señales con ruido (estas son las que entran al sistema) y más altas que el caso de las señales
limpias (sin ruido).

En la tabla 4.8 se muestran las WERs obtenidas a realizar decodes sobre las señales obte-
nidas luego de la cancelación de ruido, nuevamente bajo las distintas normalizaciones.

Normalización WER(%)

Por frame
Potencia 7,30

Log-MVN 12,78

Por bin
Potencia 7,14

Log-MVN 5,36

Tabla 4.8: Resultados de los decodes usando las señales obtenidas del sistema de cancelación
de ruido.

Como se puede ver, la normalización Log-MVN por bin vuelve a ser la que da los mejores
resultados, permitiendo una mejora relativa del 66,29% respecto a la señal de entrada.

4.4. Relación entre SNR y errores de estimación
Por último, como resultado anexo al trabajo, luego de realizar la cancelación de ruido de

los datos se procedió a representar la relación entre el SNR de cada frame y el error que
se obtiene mediante una nube de puntos. El error para cada frame se calculó como el MSE
entre el MelFB del frame limpio y el frame estimado. Una vez obtenidos los errores para
cada frame, se generó la nube de puntos que se muestra en la figura 4.3, donde cada punto
representa un frame. El eje de las abscisas representa el SNR del frame y el eje de las ordena-
das izquierdo su error de estimación. Además se muestra un histograma con la distribución
de los SNRs de los frames.

Como se puede ver, el error de estimación se mueve en un rango acotado (la mayor parte
entre 0 y 20, con algunas excepciones) y no hay una tendencia clara de su comportamiento
respecto al SNR. Se ve un aumento en el error para los SNRs cercanos a 0 [dB], aunque a la
vez se puede notar en el histograma que la cantidad de frames en dicha zona va en aumento,
por lo que es razonable que algunos de estos frames estén fuera del rango. Luego de los 0
[dB], a medida que aumenta el SNR, los errores comienzan a descender, lo cual también es
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Figura 4.3: Nube de puntos con la relación entre el SNR de cada frame y su respectivo error
de estimación considerando la señal limpia como objetivo.

de esperar ya que cuando el SNR es mayor, la señal de entrada se asemeja más a la señal
limpia, y por tanto la estimación se vuelve más sencilla.

Por último, en la figura 4.4 se agrega el error de la señal de entrada al mismo gráfico. Se
puede observar cómo el sistema de cancelación de ruido efectivamente disminuye el error de
cada frame respecto a la referencia, y es tan efectivo en los frames con altos niveles de ruido
(SNR bajo) como en aquellos donde la señal es más fuerte (SNR alto).
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Figura 4.4: Nube de puntos con la relación entre el SNR de cada frame y el error de estimación
del mismo, para la señal de entrada (en azul) y la estimación (en rojo).
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Capítulo 5

Conclusiones

En esta Memoria de Título se utilizó un robot PR2 para estudiar e implementar múltiples
técnicas de procesamiento de audio y voz. Con esto se esperaba realzar las señales de audio
con el fin de obtener tasas de error más bajas al realizar reconocimiento automático de voz.
Este realce se traduce en reducir el ruido y la reverberación, ambos factores que perjudican
significativamente el desempeño de los reconocedores de voz. Para esto, se implementaron
distintos sistemas en escenarios de interacción humano robot.

En primer lugar, se implementó la técnica Delay and Sum (beamforming) sobre una base
de datos de RIRs grabada con el robot PR2. La dirección a la que debía apuntar el beamfor-
ming fue entregada al algoritmo como dato, asumiendo que esta se podía obtener procesando
la información visual entregada por las cámaras del robot.

A continuación se atacó el problema de la reverberación mediante la implementación de
dos técnicas: WPE y una red neuronal LSTM. La primera se implementó directamente en
MATLAB con el código entregado por sus autores. La segunda se implementó en Python
usando la librería Tensorflow, en base a una red propuesta en un artículo por Wang et al.
Si bien los resultados de dicho artículo sugerían que este sistema superaba el desempeño del
método WPE (usando métricas de percepción, las cuales son subjetivas), al implementarla y
usar una métrica objetiva (WER) el desempeño obtenido fue más bajo, por lo que se concluye
que WPE es más efectivo, al menos para el reconocimiento automático de voz.

Una vez resuelto el problema de la reverberación, el siguiente paso fue reducir los efectos
del ruido aditivo. Para esto se implementó, también en Python con Tensorflow, una DNN con
arquitectura feedforward. Se probaron diferentes formas de normalización, aplicadas tanto a
nivel de frames como a la trayectoria de los bins. Con esto se obtuvo que la normalización
MVN (media cero y varianza unitaria) sobre el logaritmo de los datos, aplicada por bin, pre-
sentaba los mejores resultados, reduciendo el error cuadrático medio en más del 55% respecto
a la señal original.
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Para comprobar la efectividad del sistema de reducción de ruido, se realizaron experimen-
tos de reconocimiento automático de voz con un sistema ASR del estado del arte. La WER
obtenida luego de hacer la reducción de ruido usando la normalización Log-MVN por bin
disminuyó significativamente respecto al error que se obtenía sin tratar el ruido.

Luego de notar que al normalizar por bin (en particular mediante Log-MVN) se obtenían
mejores resultados que al hacerlo por frame, se graficaron los features normalizados de ambas
maneras, y se observó que la normalización por bin otorga un equilibrio en la resolución de
todas las frecuencias, mientras que al normalizar por frame la resolución se concentra en las
frecuencias bajas. Por lo tanto, la normalización por bin permite tomar en cuenta el espectro
completo al momento de realizar la estimación de la señal limpia en lugar de privilegiar las
frecuencias más graves.

Por último, se analizó el efecto del ruido en la estimación de la señal limpia. Se observó
que el sistema es robusto frente a los SNRs bajos, ya que el error de estimación se mantiene
en el mismo rango que para el caso de las señales con SNRs altos.

Queda propuesto como trabajo futuro la integración de todas las técnicas presentadas en
este trabajo (beamforming con información visual, WPE para reducción de reverberación y
DNN feedforward para reducción de ruido), y su aplicación sobre una base de datos grabada
en una situación real de interacción humano robot.
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