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Reconocedor de dígitos

ITZIAR GORETTI ALONSO GONZÁLEZ

RESUMEN ABSTRACT

En los últimos años, el reconocimiento
de voz se ha integrado en aplicaciones
para facilitar la comunicación entre
hombre-máquina. Los reconocedores
existentes en el mercado se caracterizan
por ser simples y seguros en su tarea,
pero no hay que dudar que se trata de un
sistema que está en creciente evolución y
desarrollo, mejorando lo existente y
dando nuevos servicios a nuevas
aplicaciones.
Aquí proponemos una mera introducción
para el desarrollo de un reconocedor
discreto y dependiente de locutor. Se ha
separado en tres etapas: análisis de la
voz, clasificación de patrones y, por
último, la implementación del
reconocedor y resultados. Todo aquel
que quiera trabajar en reconocimiento de
voz debería usar como cuadernos de
campo:  la estadística (Modelos ocultos de
Markov) y procesado digital de señales.
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INTRODUCCIÓN

l reconocimiento de voz
es fundamentalmente una
tarea de clasificación de
patrones. El objetivo es
tomar un patrón de en-

trada, que en este caso es la
señal de voz, y clasificarla como

cero, uno, dos, etc. Los patro-
nes de entrada, señal de voz,
pueden ser tratados como pala-
bras, sílabas o fonemas. Si es-
tos patrones fuesen invariantes
el problema sería trivial, es
decir, simplemente se compa-
raría la secuencia de patrones
de entrada con patrones pre-
viamente  almacenados y en-

contrar el más similar. Pero
esto no es así, la principal di-
ficultad del reconocimiento es
que la señal de voz es muy
variable, debido a la gran va-
riedad de locutores (hombres,
mujeres, niños), diferentes ve-
locidades a la hora de hablar,
ambientes, distintas condicio-
nes acústicas, e incluso el esta-

In recent years, applications designed to
promote communication between man
and machines have included voice
recognition techniques.  Existing
technology in this field is
straightforward and performs its
function satisfactorily, but this is
obviously a growing field in which
constant innovations offer improved
services to new applications.
This study comprises an introduction
to the development of a discreet voice
recognition system, dependent on the
speaker.  The process is divided into
three stages: voice analysis, pattern
classification and, lastly,
implementation of recognition and
results.  Anyone wanting to work in
voice recognition should use the
following as field notebooks: statistics
(Markov’s Hidden Models) and the
digital processing of signals.

Digital recognition
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En la figura 1, aparece un es-
quema del diagrama de bloques
de un posible sistema de recono-
cimiento. A continuación se ana-
lizará por separado cada uno de
los bloques de esta figura.

ANÁLISIS DE LA
SEÑAL DE VOZ

Conversión A/D

l primer paso es la cap-
tura de la señal de voz.
Para ello se utiliza un
micrófono que convier-
te la señal acústica en

una eléctrica, con la que pode-

mos trabajar. La salida del mi-
crófono es una señal analógica
y lo que procede es digitalizar
la señal mediante un conversor
analógico digital, CAD.

Este conversor lo que hace
es tomar muestras de la señal
analógica cada cierto tiempo,
Ts, tiempo de muestreo (ver fi-
gura 2), es decir, una señal
analógica se convierte en una
secuencia de valores discretos.
En realidad no se habla de tiempo
de muestreo sino de frecuencia
de muestreo, que es 1/Ts. Es
importante recordar que para
muestrear una señal se ha de
cumplir los criterios de Nysquist.
[5]

FIGURA 1
Diagrama de bloques

del proceso de reconocimiento

E

do anímico del locutor (si está
enfadado, agresivo, etc.).

El estudio del reconocimiento
discreto de voz está basado en
tres principios:

• El primero, que la informa-
ción en la señal de voz pue-
de ser representada por el
conjunto de segmentos es-
pectrales de la señal. Esto
quiere decir que la señal de
voz correspondiente a un
dígito puede ser dividida (en
el tiempo) en varios segmen-
tos, extrayendo parámetros
espectrales de cada uno de ellos
y trabajar con estos parámetros
en etapas posteriores.

• El segundo, que el conteni-
do de la señal de voz puede
ser expresado como una
secuencia de símbolos foné-
ticos (etiquetas). Esto se de-
riva del punto anterior y signi-
fica que al extraer parámetros
de cada segmento, la voz que-
daría representada como una
secuencia de vectores-pará-
metros que posteriormente
éstos se transformarán en eti-
quetas mediante la utiliza-
ción de un Cuantificador
Vectorial, que comentaremos
más adelante.

• El tercero, que el reconoci-
miento es un proceso esta-
dístico basado en los mode-
los ocultos de Markov.

Se podría incluir una siguiente
etapa, la cual no deja de ser
importante, en la que se tuvie-
sen en cuenta la gramática, se-
mántica y estructura del len-
guaje. Esta etapa se incluiría
en sistemas de  reconocimiento
de vocabularios más amplios y
más generales. En nuestro es-
tudio no lo hemos añadido ya
que sólo reconocemos dígitos.

FIGURA 2 Señal analógica muestreada cada Ts.

La señal se sustituye por una señal discreta, es
decir, por una secuencia de valores
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A causa del limitado ancho
de banda de los canales telefó-
nicos y el uso generalizado de
la frecuencia de muestreo de 8
KHz en la telefonía digital, se
ha utilizado este valor como fre-
cuencia de muestreo. Sin em-
bargo, con la salida reciente de
redes digitales de banda ancha,
podremos ver pronto nuevas
aplicaciones de telecomunica-
ciones que utilizan calidad más
alta en entrada de audio, y esto
supondrá utilizar una frecuen-
cia de muestreo más alta.

Hay que tener en cuenta que
tanto el micrófono utilizado así
como el proceso de conversión
analógico/digital introducen efec-

cuya ecuación viene dada en la
ecuación

Se trata de un filtro de un
solo coeficiente denominado filtro
preénfasis. Un valor típico de
a es 0.95. El filtro de preénfasis
se destina para alzar el espec-
tro de la señal aproximadamente
20 dB por década. Hay dos ex-
plicaciones que justifican su
utilización: primero, los segmen-
tos de voz sonoros tienen una
pendiente espectral negativa
(aproximadamente 20 dB por
década), este filtro tiende a con-
trarrestar esta pendiente mejo-
rándose la eficiencia de las etapas
posteriores; y, segundo, es que
la audición es más sensible por
encima de 1 KHz en la región
del espectro. Este filtro ampli-
fica esta zona del espectro ayu-
dando a las etapas posteriores
de análisis a modelar los as-
pectos más importantes del es-
pectro de la voz.

Análisis Espectral

na vez que la señal se
ha digitalizado y filtra-
do con el filtro preénfa-
sis, la señal de voz se
segmenta en tramas de

20 ó 30 mseg. con un desplaza-
miento cuyo valor típico es 10
mseg. Por ejemplo, imaginemos
que tenemos la señal de la fi-
gura 5. Las rayas verticales de
la gráfica se corresponden con
20 mseg de tiempo. Para anali-
zar este trozo de voz se proce-
derá de la siguiente manera, la
primera trama de voz es la in-
dicada en la figura 5. La se-
gunda trama no comenzará en
el siguiente segmento indicado
por el trazo vertical, sino que
estará desplazado 10 mseg. res-
pecto del comienzo de la trama

FIGURA 3 Filtro de preénfasis

FIGURA 4
Respuesta en frecuencia del

Filtro de Preénfasis

Frecuencias

Filtro de Preénfasis

tos indeseados, ruido de la lí-
nea, pérdidas a altas y bajas
frecuencias. Esto hace que el
sistema completo sea altamen-
te dependiente del convertidor
CAD y del micrófono.

El propósito principal del pro-
ceso de digitalización es pro-
ducir una representación de los
datos muestreados de la señal
de voz con una relación señal a
ruido lo más alta posible man-
teniéndose por encima de los
30 dB.

El siguiente paso una vez
digitalizada la señal es el fil-
trado. Se utiliza un filtro digital
FIR (Finite Impulse Response)

U
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anterior, y así sucesivamente.
En la figura 5, la punta de la
flecha y su longitud indica co-
mienzo y duración de la trama.
Es por esto que se habla de du-
ración de las tramas y despla-
zamiento.

Cada trama de 20 mseg. se
procesa de la siguiente forma:

1. Después de la segmenta-
ción se aplica una ventana
Hamming [1], la cual elimina
los problemas causados por los
cambios rápidos de la señal en
los extremos de cada trama de
voz. Es por eso por lo que se
utiliza la segmentación con un
desplazamiento para conseguir
transiciones suaves entre tra-
mas. En la práctica es deseable
normalizar la ventana para que
la potencia de la señal sea aproxi-
madamente igual a la potencia
de la señal antes del enventanado.

La teoría de la ventana fue
un tema activo de investigación
en el procesado digital de se-
ñal, hay muchos tipos de ven-
tana: rectangular, Hamming,
Hanning, Blackman, Bartlett, y
Kaiser. Hoy en día, en recono-
cimiento de voz, se utiliza ex-
clusivamente la ventana
Hamming, que es un caso es-
pecífico de la Hanning.

Una ventana Hamming se
define como:

Ns es el número de muestras de la trama.

Y n está 0£n£Ns

2. De cada segmento de voz
se obtienen los llamados coefi-
cientes LPC (Linear Prediction
Coefficients) [1]. Estos coefi-
cientes LPC se convierten a otros
coeficientes denominados Cepstra
[1], éstos representan la trans-

formada de Fourier de la mag-
nitud logarítmica del espectro.

Una mejora en cuanto a re-
presentación puede ser utilizar,
además, la información de la
derivada temporal de los coefi-
cientes cepstra, serían los lla-
mados delta-cepstra. Incluso se
podría utilizar la segunda deri-
vada.

FIGURA 5 Segmentación de la señal de voz

Cuadro-resumen del
preprocesado de señal

CUADRO 1
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Trama 1 (20 mseg)

Trama 2 (20 mseg)

Trama 3 (20 mseg)

Para concretar este apartado, conviene recordar que por
cada dígito pronunciado, se deben realizar los siguientes
pasos:

• Digitalizar la señal de voz

• Segmentar en tramas de 20 mseg y desplazamiento 10 mseg. El
número total de tramas obtenidas sería:

N
tramas

=Tiempo
total

(dígito)/Tiempo
Desplazamiento

• De cada trama se aplica una ventana Hamming y se calculan los
coeficientes LPC, seguidamente los cepstra y delta-cepstra. El nú-
mero de coeficientes cepstra utilizados comúnmente en reconoci-
miento es 13, por tanto, tenemos un total de 26 coeficientes, 13
cepstra y 13 delta-cepstra.

Todos estos coeficientes se almacenan en una matriz cuyas dimensio-
nes son:

N 
trama

xN 
coeficientes
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CLASIFICACIÓN
DE PATRONES

l siguiente paso en re-
conocimiento de voz sería
el proceso de clasifica-
ción de patrones, que será
estudiado en dos partes:

cuantificación vectorial y los
modelos ocultos de Markov,
HMM (Hidden Markov Models).

A su vez tenemos que sepa-
rar ambas etapas en dos fases:
entrenamiento y test. La fase
de entrenamiento consiste en to-
mar un conjunto de voces de
referencia y a partir de éstos
ajustar los parámetros para que
el sistema funcione correctamen-
te. Una vez que se ha entrena-
do, se pasa a la fase de test,
que consiste en verificar el en-
trenamiento. Si es correcto, el
sistema está preparado para tra-
bajar,  si no lo está se vuelve a
entrenar.

Cuantificador Vectorial

Qué es lo que hace el
cuantificador vectorial?
El cuantificador vectorial,
en lo sucesivo VQ, lo
que hace es simplificar

la variedad de un conjunto muy
amplio de vectores (en este caso
de coeficientes o parámetros)
de entrada a un conjunto finito
de vectores almacenados en una
librería. La elección de los
vectores de la librería se obtie-
ne mediante la aplicación de
algoritmos como el de las K-
medias o LBG, [4]. Cada vector
de coeficientes se substituye bajo
un criterio de medidas de dis-
tancia (ejemplo: distancia Eucli-
dea) por un vector de la libre-
ría. Esto facilita enormemente
el funcionamiento de etapas
posteriores, ya que sólo traba-
jan con un número finito de
vectores, siempre conocidos.

Entrenamiento y Test del VQ

En la primera se diseña una li-
brería de vectores de dimen-
sión o longitud L (se considera
que sean potencia de 2). Estos
vectores son representativos del
conjunto de entrenamiento. La
segunda fase no es de test pro-
piamente dicho, sino de fun-
cionamiento. Un vector de en-
trada se sustituye por uno de la
librería (ver figura 6).

La figura 6 intenta representar
el funcionamiento del VQ, que
es el siguiente: el vector de en-
trada es codificado por el VQ
con el vector 2 de la librería.
La salida  del VQ es la posi-
ción que ocupa dentro de la li-
brería, en este caso, el 2. Es
decir el vector de entrada es
codificado con la etiqueta 2.

¿Qué se consigue con el VQ?
Primero, reducir la información
a procesar en la siguiente eta-
pa, es decir, hemos pasado de
trabajar con un vector de 26
coeficientes a una etiqueta re-
presentada por un número en-
tero [1,L]. Segundo, se reduce
además el cálculo computacional

E

¿

FIGURA 6 Funcionamiento del cuantificador

RECONOCEDOR DE DÍGITOS
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en etapas posteriores, y terce-
ro, tener una representación dis-
creta de la voz.

Las desventajas de utilizar
un cuantificador vectorial es la
distorsión que se produce al sus-
tituir un vector por otro. La li-
brería elegida tiene un número
finito de vectores, y el proceso
de elegir la mejor representa-
ción del vector conduce a un
error de cuantificación.

Modelos Ocultos de
Markov

os sistemas de Markov,
en lo sucesivo nos refe-
riremos a ellos como los
modelos HMM, es el al-
goritmo actualmente más

eficaz y más utilizado en reco-
nocimiento. La principal ven-
taja de los HMM es que este
sistema retiene información es-
tadística acerca de los patrones
de voz.

La clave del procedimiento
estadístico de los HMM en re-
conocimiento de voz es que la
voz puede ser modelada esta-
dísticamente durante un proce-
so automático. Se crea un mo-
delo estadístico por dígito.

En la formulación de los
HMM [2 y 3], la voz se asume
como dos procesos probabi-
lísticos. En el primero, la voz
se modela como una secuencia
de transiciones de estados a(i,j)
(ver figura 7); y en el segundo,
en cada estado se produce un
evento observable Bi(O).

En la figura 7 se representa
un posible modelo de Markov.
Las transiciones entre estados
vienen determinadas por la matriz
de probabilidades de transicio-
nes a(i,j). El índice i represen-

ta el estado inicial y j el estado
final. La matriz Bi(O), es la matriz
de probabilidades de la secuencia
de observación de cada estado.

Se dice que el modelo de
Markov es oculto porque no se
puede observar directamente en
qué estado se encuentra el mo-
delo, únicamente se puede ob-
servar las observaciones gene-
radas en cada estado. Un ejemplo
que se expone claramente en
[3] y que ayudará a entender
los HMM es el de las urnas y
bolas:

“Consideremos las urnas de
la figura 8, imaginemos que
hay N urnas y cada una de

ellas con bolas de colores.
Hay M colores diferentes. Ima-
ginemos el siguiente proce-
so aleatorio, una niña elige
una urna y saca una bola y
anota el color. La bola es
devuelta a la urna y una nueva
urna es elegida y se selec-
ciona una nueva bola. Este
proceso se repite un núme-
ro finito de veces, T. Por
tanto, se ha generado una
secuencia de observaciones
Bi(O) de colores y los esta-
dos serían las urnas”.

En reconocimiento, la secuen-
cia de observación Bi(O), (se-
cuencia de colores en el ejem-
plo anterior), es el conjunto de

L

FIGURA 7
Diagrama de Estados de un modelo

de Markov sencillo

FIGURA 8
Un modelo de N urnas-estados y bolas
ilustran el caso general de un modelo

discreto de HMM



1 0

vectores-etiquetas de la libre-
ría del VQ.

En el cuadro 2 se recogen los
tres problemas básicos de inte-
rés que deben resolverse para que
el modelo pueda solucionar pro-
blemas del mundo real y vienen
tratados en profundidad en [3].

La aplicación de estos pro-
blemas en reconocimiento es el
siguiente:

Problema 1: Se definen 10
modelos, uno por dígito. La en-
trada a estos modelos es la se-
cuencia de etiquetas, procedentes
del VQ, y que constituyen la

secuencia de observación. El
modelo que reconozca esta se-
cuencia de etiquetas como suya
dará una probabilidad alta a su
salida. El modelo con la proba-
bilidad más alta, es el que gana
(ver figura 9).

Problemas 2 y 3: se aplican
en la fase de entrenamiento de
los modelos. Cada modelo se
entrena para que reconozca un
dígito determinado. Por ejem-
plo, el modelo del cero se en-
trena sólo con secuencias de
etiquetas (observación) proce-
dentes del cero. El modelo, una
vez entrenado, responderá con
una probabilidad alta cuando la
entrada se corresponda con el
dígito cero, y baja frente a otros
dígitos.

IMPLEMENTACIÓN
DE UN
RECONOCEDOR
DE VOZ

n este apartado comen-
taremos cada uno de los
pasos para realizar el
reconocedor discreto de
dígitos.  En la figura 9

se representa un esquema del
diagrama de bloques realizado,
donde el cuantificador Vectorial
(VQ) es el calculado para cada
locutor. El funcionamiento del
sistema es el siguiente, se pro-
nuncia el dígito, se analiza
espectralmente, se calculan los
coeficientes cesptra y delta-
cepstra, se cuantifican con los
de la librería del VQ y poste-
riormente se pasan a todos los
modelos de Markov. Aquel
modelo que dé como resultado
una probabilidad mayor con las
observaciones o vectores de
entrada es el que gana.

Problemas matemáticos que pueden
resolverse con los HMM

CUADRO 2

FIGURA 9
Diagrama de Bloques de
un reconocedor discreto

E

RECONOCEDOR DE DÍGITOS

Problema 1 

Dado varios modelos y una secuencia de observación, ¿cómo calculamos
la probabilidad de que la secuencia de observación fue producida por un
modelo determinado? La solución a este problema nos permite encontrar
un modelo adaptado al conjunto de observaciones. Para solucionarlo se
utiliza el algoritmo de Baum. Aquel modelo que haya sido entrenado para
reconocer esa secuencia de observación dará una probabilidad mayor
que el resto de los modelos.

Problema 2

¿Cómo encontrar la secuencia correcta de estados? Se soluciona apli-

cando el algoritmo de Viterbi.

Problema 3

Dado una secuencia de observación, ¿cómo ajustar el modelo? Esto es lo
que se conoce como entrenamiento y se aplica el algoritmo de Baum-
Welch. Es decir, dado un conjunto de secuencias de observación de en-
trenamiento, el modelo se adapta para reconocerlo como si hubiese sido
generado por él. Solucionando esta etapa se adaptan los parámetros a(i,j)
y B

i
(O).
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Base de Datos

o primero que hay que
tener es una base de da-
tos de dígitos, para ello
se eligieron 5 locutores:
3 varones y 2 mujeres.

Está constituida por 660 gra-
baciones repartidas de la siguiente
manera: 5 locutores y 132 gra-
baciones por locutor. Cada gra-
bación contiene los dígitos del
0 al 9.

Las voces fueron grabadas
con una tarjeta de Sound Blaster
16 ASP. El formato de graba-
ción fue el siguiente: frecuencia
de muestreo de 8000 Hz, 16 bits,
mono y formato WAVE. A con-
tinuación se convertía todos los
ficheros WAVE1 a formato
MATLAB2. La señal fue filtrada
con un filtro paso alto de fre-
cuencia 60 Hz para eliminar el
tono de 50 Hz acoplado al siste-
ma de grabación. La etapa si-
guiente fue la de aislar los dígitos.

Preprocesado de Voz

l preprocesado de voz es
el comentado en el apar-
tado Análisis de la se-
ñal de voz. Se filtra la
señal con un filtro de

preénfasis cuyo coeficiente es
0.97. Se segmenta la señal y
enventana con una ventana
Hamming, de longitud 20 mseg
y desplazamiento 10 mseg. De
cada segmento de voz se cal-
culan los coeficientes cesptra
y delta-cepstra.

Cuantificación Vectorial

n un principio para en-
trenar el VQ, se tomó
toda la base de datos de
dígitos, es decir, 6600
dígitos, lo que supone

contar con más de 350.000
vectores con sus 26 coeficien-
tes. La memoria necesaria era
de 62 Mbytes. Debido al volu-
men de memoria necesaria se
hacía implanteable con los me-
dios de los que actualmente se
disponen realizar semejante
entrenamiento pues tardaría me-
ses. Se optó realizar un cuanti-
ficador vectorial por cada lo-
cutor. La longitud de la libre-
ría es de 128.

HMM ( Modelos Ocultos
de Markov)

os modelos ocultos de
Markov han sido desa-
rrollados a partir del ar-
tículo clásico de Rabiner
[3]. El desarrollo de es-

tos modelos de Markov ha su-
puesto implementar toda una serie

L

E

de algoritmos, que se explican
en [3], extensamente. Dichos
algoritmos se han desarrollado
para trabajar en el entorno
MATLAB. Las características
de los modelos son las siguien-
tes: número de estados, 6, nú-
mero de observaciones por es-
tado es igual a la longitud de la
librería de cuantificación, en este
caso 128.

Resultados obtenidos

e las 132 realizaciones
que se tienen por locu-
tor, se dejaron las 100
primeras para el test de
los modelos y 32 para

el entrenamiento. Para estos datos
se ha obtenido una tasa de re-
conocimiento media es 97 %.
(Ver Tabla 1).

En la actualidad seguimos tra-
bajando en la mejora de este re-
conocedor: tasa de reconocimiento,
cálculo computacional, aplicación
de nuevos algoritmos de entre-
namiento, así como la posibili-
dad de trabajar en tiempo real.

TABLA1
Tasa de reconocimiento (en %)

de los cinco locutores

Locutor 1

L

E

D

WAVE: Se trata de un formato de
grabación de sonidos, vo-
ces, música, etc. La extención
de cualquier fichero que con-

GLOSARIO

tenga este tipo de informa-
ción es WAV.

MATLAB: Software de simulación

muy útil en aplicaciones de
procesado de señal. Es muy
recomendable cuando se tra-
baja con vectores y matrices.

Locutor 2 Locutor 3 Locutor 4 Locutor 5

92.7 97.9 98.0 97.7 99.3
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