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RESUMEN

Se presenta el desarrollo de un sistema audiovisual de ayuda para que personas
sordas puedan ejercitar la pronunciacion de palabras y suplir en cierta medida la
retroalimentacion perdida del oido por graficas, indicadores de similitud y sefales
vibrotactiles. Para ello, el sistema emplea reconocimiento automatico de voz, calcula
meétricas de similitud de senales de audio y generacion de senales vibrotactiles. Este
sistema esta orientado al disefio de nuevas interfaces sensoriales para la percepcion
del lenguaje hablado mediante el tacto y la vista. El sistema permite identificar un
conjunto de 12 palabras en espanol y traducirlas en patrones vibratorios unicos
aplicables sobre la piel, con potencial aplicacion en contextos de accesibilidad sensorial
y rehabilitacion del habla.

El mddulo de reconocimiento de voz se basa en dos enfoques complementarios: la
extraccion de caracteristicas acusticas predefinidas y el uso de modelos entrenados de
representacion profunda. En la primera estrategia, se extrajeron coeficientes cepstrales
en las frecuencias de Mel (MFCC) junto con sus derivadas, espectrogramas y
caracteristicas chroma para construir vectores representativos, los cuales fueron
utilizados en el entrenamiento maquinas de aprendizaje estadistico (HMM) como de
aprendizaje profundo (LSTM). De forma paralela, se implementd un modelo
preentrenado Wav2Vec2.0, capaz de transformar senales de audio crudas a 16 kHz en
embeddings contextuales mediante una arquitectura de codificacion convolucional
seguida de bloques Transformer. Estos embeddings fueron posteriormente reducidos
mediante analisis de componentes principales (PCA) para optimizar el uso de recursos
computacionales y minimizar redundancias, siendo utilizados como entrada en
maquinas de aprendizaje profundo (LSTM y GRU). Ambas estrategias fueron validadas
utilizando un conjunto balanceado de 12 palabras, agrupadas segun su punto de
articulacion (alveolares, bilabiales, palatales y velares), obteniéndose un F1-score
promedio de 0.95 £ 0.02 con el enfoque de extraccion de caracteristicas predefinidas y
un F1-score promedio de 0.85 + 0.03 para el enfoque con Transformers.

La generacion de sefiales vibrotactiles se inspird en el procesamiento auditivo humano,
utilizando un banco de filtros Gammatone para descomponer cada sefial en multiples
bandas de frecuencia relevantes para la percepcion tactil. Sobre cada banda filtrada se
aplico la transformada de Hilbert para obtener la sefal analitica, a partir de la cual se
extrajo su envolvente temporal. Las envolventes de las distintas bandas fueron
interpoladas, sumadas y normalizadas para formar una envolvente compuesta que
representa la energia modulada del estimulo auditivo. Esta envolvente final fue utilizada
para modular la amplitud de una portadora senoidal de 150 Hz, una frecuencia 6ptima
para la estimulacion tactil, generando asi la sefial. El Sistema de generacién de sefiales
vibrotactiles se probd en seis personas logrando una precision total promedio de 0.74 +
0.07, destacando las palabras “mucho” y “amigo” con una precision de 0.88 £ 0.07 y +
0.06.

Palabras Clave: Procesamiento de senales, Reconocimiento de voz, Redes neuronales
recurrentes, Sefales vibrotactiles, Estimulacion multisensorial, interfaces para la
percepcion del lenguaje.
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ABSTRACT

An audiovisual assistance system is presented to support deaf individuals in practising
word pronunciation, partially compensating for the lost auditory feedback through visual
graphs, similarity indicators, and vibrotactile signals. The system employs automatic
speech recognition, calculates similarity metrics between audio signals, and generates
vibrotactile stimuli. It is oriented towards the design of new sensory interfaces for
perceiving spoken language through touch and sight. The system is capable of
recognising a set of 12 Spanish words and translating them into unique vibratory
patterns applicable to the skin, with potential applications in sensory accessibility and
speech rehabilitation contexts.

The speech recognition module is based on two complementary approaches: the
extraction of predefined acoustic features and the use of trained deep representation
models. In the first approach, Mel-frequency cepstral coefficients (MFCCs), along with
their derivatives, spectrograms, and chroma features, which were used to train both
statistical learning models (HMM) and deep learning models (LSTM). In parallel, a pre-
trained Wav2Vec2.0 model was implemented, capable of transforming raw 16 kHz
audio signals into contextual embeddings through a convolutional encoder followed by
Transformer blocks. These embeddings were subsequently reduced using Principal
Component Analysis (PCA) to optimise computational resource usage and minimise
redundancies, and were then used as input for deep learning models (LSTM and GRU).
Both approaches were validated using a balanced dataset of 12 words, grouped
according to their place of articulation (alveolar, bilabial, palatal, and velar), achieving
an average F1-score of 0.95 + 0.02 with the predefined feature extraction approach
and average F1-score of 0.85 + 0.03 for Transformers approach.

The generation of vibrotactile signals was inspired by human auditory processing, using
a Gammatone filterbank to decompose each signal into multiple frequency bands
relevant to tactile perception. For each filtered band, the Hilbert transform was applied
to obtain the analytic signal, from which its temporal envelope was extracted. The
envelopes of the different bands were interpolated, summed, and normalised to form a
composite envelope representing the modulated energy of the auditory stimulus. This
final envelope was used to modulate the amplitude of a 150 Hz sinusoidal carrier — an
optimal frequency for tactile stimulation — thus generating the signal. The vibrotactile
signal generation system was tested with six participants, achieving an average overall
accuracy of 0.74, with the words “mucho” and “amigo” standing out with an accuracy of
0.88+ 0.07 and + 0.06.

Keywords: Signal processing, Speech recognition, Recurrent neural networks,
Vibrotactile signals, Multisensory stimulation, Interfaces for language perception.
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1. Introduccion

La pérdida de audicion, o hipoacusia, es uno de los problemas de salud crénicos mas
frecuentes a nivel mundial. Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), mas de
430 millones de personas presentan pérdida auditiva significativa, y se estima que para
el afo 2050 esta cifra superara los 750 millones de casos. Esta condicion puede
originarse por causas hereditarias, enfermedades, traumatismos, exposicion
prolongada al ruido o efectos secundarios de ciertos medicamentos. Si bien muchas de
estas causas son prevenibles o tratables, su no atencion oportuna tiene implicaciones
directas en la calidad de vida de las personas, especialmente en lo relacionado con el
desarrollo del lenguaje oral y la comunicaciéon[1].

La imposibilidad de recibir retroalimentacion auditiva durante la infancia limita la
capacidad de las personas sordas para adquirir y perfeccionar la pronunciacion. Si no
se detecta y trata de manera temprana, esta situacion puede comprometer
profundamente su desarrollo comunicativo. Existen distintos tratamientos y dispositivos
que buscan suplir o mitigar los efectos de la pérdida auditiva, como los audifonos,
implantes cocleares o sistemas de amplificaciéon sonora. No obstante, estas soluciones
no siempre son accesibles o suficientes, especialmente en contextos de bajos recursos
o cuando la pérdida auditiva es severa [2], [3].

En los ultimos afos, se han propuesto tecnologias que exploran rutas sensoriales
alternativas a la audicidn, con el fin de proporcionar retroalimentacién al usuario. Una
de ellas es la estimulacion vibrotactil, que transforma senales sonoras en patrones de
vibracion perceptibles a través de la piel. Tecnologias como Music: Not Impossible
permiten que personas con hipoacusia perciban la musica mediante vibraciones
localizadas en el cuerpo, como en chalecos, mufiecas o tobillos [4]. De manera similar,
en entornos terapéuticos, se han explorado dispositivos que permiten a los usuarios
"sentir" el habla a través de la transformacion de frecuencias sonoras en vibraciones
tactiles, apoyadas por ayudas visuales y retroalimentacion textual [5].

La problematica abordada se centra en la carencia de retroalimentacion auditiva en
personas sordas, la cual limita su desarrollo en la pronunciacion del habla. Esta
situacion demanda sistemas alternativos que permitan sustituir, al menos parcialmente,
la retroalimentacién acustica mediante otros canales sensoriales, como el tactil, y que
ademas proporcionen informacién visual clara y cuantificable sobre la precisién de la
pronunciacion.

Un sistema de apoyo a la rehabilitacion del habla, basado en retroalimentacién haptica,
debe contemplar cuatro etapas fundamentales: adquisicion y procesamiento de la seial
de voz, reconocimiento automatico del habla, analisis comparativo con grabaciones de
referencia, y generacién de salidas sensoriales, tanto visuales como tactiles, que
proporcionen retroalimentacién al usuario sobre la precision de su pronunciacién. Cada
una de estas etapas implica desafios técnicos que deben abordarse con metodologias
adecuadas para garantizar un funcionamiento eficiente y robusto del sistema.

La etapa de adquisicidn y procesamiento requiere el uso de dispositivos capaces de
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capturar con fidelidad las caracteristicas acusticas de la voz, asi como la
implementacidon de técnicas de preprocesamiento que reduzcan el ruido y mejoren la
calidad de la sefial. La seleccion de filtros apropiados y algoritmos de normalizacion es
crucial para evitar distorsiones que puedan afectar negativamente las siguientes fases
del sistema.

El reconocimiento de voz es una etapa compleja en la que la seleccion de
caracteristicas acusticas juega un papel determinante. Estas caracteristicas deben ser
robustas frente a la variabilidad inherente de las grabaciones, como el timbre vocal, el
ritmo de pronunciacion o el ruido de fondo. Asimismo, el desempeio del clasificador
depende de factores como el tipo de modelo de aprendizaje automatico empleado, la
calidad y cantidad de los datos de entrenamiento y la correcta configuracion de
hiperparametros.

La tercera etapa corresponde al analisis comparativo entre la sefial de voz del usuario y
una grabacion de referencia. Esta comparacion debe ser capaz de captar diferencias
fonéticas sutiles en la pronunciacion, mediante el uso de métricas acusticas que
reflejen de forma significativa el grado de similitud entre ambas sefiales.

Finalmente, la etapa de generacién de salidas sensoriales plantea el reto de convertir la
informacion acustica procesada en estimulos vibrotactiles interpretables por el usuario.
Esta conversion implica disefiar sefiales que conserven la informacion relevante de la
palabra y que, al ser reproducidas mediante parlantes de baja frecuencia, puedan ser
percibidas con claridad en zonas sensibles como la mano. La selecciéon de las
caracteristicas vibrotactiles adecuadas (frecuencia portadora, modulacion, intensidad)
condiciona la efectividad de esta retroalimentacion.

Dadas estas dificultades, es necesario implementar métodos y algoritmos especificos
en cada una de las etapas mencionadas, configurando los parametros del sistema de
manera cuidadosa para alcanzar un funcionamiento confiable. En este trabajo de grado
se propone una solucion basada en técnicas de procesamiento de sefales, modelos de
aprendizaje automatico y desarrollo de software, orientada a la creacion de un sistema
de apoyo a la rehabilitacién del habla en personas con discapacidad auditiva. Este
trabajo busca responder la siguiente pregunta problematizadora:

¢.Coémo generar un sistema que adquiera y procese sehales de voz, realice
comparaciones y genere indicadores de similitud con audios de referencias, y
produzca vibraciones a través de un parlante, con potencial de sustituir
parcialmente la retroalimentaciéon auditiva y ser utilizado en procesos de
rehabilitacion del habla enfocandose en la pronunciacion en personas sordas?

En este proyecto se realizara un desarrollo académico haciendo uso de dispositivos de
uso comun como un computador, micréfono y parlantes, en el cual, se probaran y
evaluaran algunas técnicas de procesamiento para las etapas de un sistema de
generacion y comparacion de sonido. Mediante el uso de bases de datos publicas o
propias de sonido e imagen, y la colaboracién de personas que no presenten
afectaciones de habla y escucha, para configurar y realizar pruebas de cada etapa del
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sistema. Debido a que con este trabajo de grado se pretende generar un primer
desarrollo de ingenieria, no se hace necesario probar el sistema con personas sordas
gue estén en procesos de rehabilitacion del habla.

1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo General

Desarrollar un sistema de comparacion de sefiales de voz que genere indicadores
visuales de similitud y vibraciones acusticas en un parlante como mecanismo de
retroalimentacion al usuario, utilizando técnicas de procesamiento de sefales y
reconocimiento de patrones, con potencial de ser utilizado en rehabilitacion de
personas sordas.

1.1.2 Objetivos Especificos

i Documentar las palabras claves utilizadas en procesos de rehabilitacion del
habla en personas sordas y las caracteristicas de vibraciones acusticas en
parlantes que sean diferenciables al tacto del usuario.

ii. Implementar un sistema de reconocimiento de palabras en audios de voz
adquiridos a través de un micréfono de computador.

iii. Obtener indicadores de similitud entre audios con palabras pronunciadas por
un usuario y palabras de referencia empleadas en rehabilitacion del habla en
personas sordas.

iv. Establecer una interfaz intuitiva para visualizacién de indicadores de similitud
y generacion de vibraciones acusticas en parlantes diferenciables al tacto
que sirvan de retroalimentacion al usuario.

V. Evaluar el desempefio de cada una de las etapas desarrolladas y del sistema
total.

1.2 Descripcion del trabajo

Se implementd un sistema para apoyar procesos de rehabilitacion del habla en
personas con discapacidad auditiva, a través del analisis comparativo de sefales de
voz y la generacién de retroalimentacién haptica mediante vibraciones acusticas. El
sistema fue disefado bajo una arquitectura modular que contempla las etapas de
adquisicion, procesamiento de senales de voz, reconocimiento automatico de palabras,
visualizacion de sefales, analisis de similitud acustica con grabaciones de referencia vy,
finalmente, la conversion de dicha informacion en senales vibrotactiles reproducidas
por parlantes de baja frecuencia.

17



Inicialmente, se realizé una revision exhaustiva de la literatura, con el propdsito de
identificar los enfoques mas efectivos en el reconocimiento de voz y la estimulacion
vibrotactii como mecanismo complementario a la retroalimentacion auditiva. Esta
revision permiti6 documentar el conjunto de palabras clave utilizadas en procesos de
rehabilitacion del habla, asi como las caracteristicas vibrotactiles diferenciables al tacto
segun estudios previos. A partir de esta base tedrica, se definieron los métodos de
extraccion de caracteristicas, los modelos de aprendizaje automatico y las estrategias
de comparacion acustica a implementar.

La sefial de audio fue adquirida mediante un micréfono a una frecuencia de muestreo
de 16 kHz en un solo canal (mono), en condiciones controladas para minimizar el ruido
ambiental. Las grabaciones se normalizaron al rango de amplitud [-1, 1] para
estandarizar la escala de procesamiento. Posteriormente, se aplicé un filtro pasa alta
con una frecuencia de corte de 120 Hz con el fin de eliminar componentes de baja
frecuencia no relevantes para el habla. Finalmente, se utilizdé una técnica de reduccién
de ruido basada en sustraccion espectral, que mejora la relacion sefal/ruido
preservando las caracteristicas acusticas esenciales de la voz.

El sistema fue desarrollado bajo dos enfoques principales para el reconocimiento de
voz. En el primero, se extrajeron caracteristicas acusticas predefinidas de las sefales
(MFCC vy derivadas, espectrogramas y chroma), las cuales fueron normalizadas y
utilizadas como entrada para dos clasificadores: Modelos Ocultos de Markov (HMM) y
redes neuronales LSTM. En el segundo enfoque, se emplearon embeddings
automaticos generados por el modelo preentrenado Wav2Vec2.0, los cuales
encapsulan informacién fonética directamente desde el audio crudo. Estos vectores
fueron clasificados mediante arquitecturas LSTM y GRU, optimizadas con busqueda
bayesiana de hiperparametros a través de Optuna. En ambos casos, se evaluaron los
modelos con métricas estandar como precision, recall y F1-score, obteniendo valores
superiores al 0.95 con la extraccion de caracteristicas predefinidas y rendimientos
aceptables de 0.86 con embeddings automaticos.

La etapa de analisis comparativo de sefnales fue implementada mediante un calculo de
similitud acustica basado en distancias euclidianas ponderadas entre vectores
normalizados. Estos indicadores se visualizan en la interfaz grafica del sistema, junto
con la representacion de la sefial y su clasificacion. En paralelo, se disefid un
subsistema de estimulacion vibrotactil que convierte las sefales de voz en pulsos
tactiles mediante un banco de filtros Gammatone, transformada de Hilbert y modulacién
por amplitud con portadora de 150 Hz, permitiendo que el usuario perciba patrones
temporales y espectrales asociados a cada palabra a través del sentido del tacto.

Finalmente, se integré una interfaz grafica desarrollada en Python que permite grabar,
almacenar, visualizar, clasificar y comparar las sefales de voz, asi como controlar la
reproduccion de vibraciones. El sistema fue validado experimentalmente con usuarios
oyentes, alcanzando una tasa de reconocimiento promedio del 74.8%0.85 £ 7% en la
identificacion de 12 palabras por via haptica, destacandose términos como “amigo” y
“‘mucho” con mas del 85% de aciertos.
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Este desarrollo representa un primer prototipo funcional que demuestra la viabilidad de
generar retroalimentacion haptica a partir de sefales de voz, como complemento en
procesos de rehabilitacion del habla, ofreciendo una alternativa accesible, no invasiva y
escalable para personas con pérdida auditiva.

1.3 Organizacién de los capitulos

El documento consta de 5 capitulos cuyo contenido, se centra en aspectos particulares
que contribuyeron al desarrollo del proyecto.

El capitulo 1 contiene la introduccion general de los temas que abarca el documento,
se exponen datos relevantes sobre las consecuencias de la pérdida de audicion en las
personas, precisamente en la disminucion del habla, se habla de los métodos de
clasificacion y las dificultades en el analisis de estas. Ademas, se detalla el
planteamiento del problema y se establece los objetivos generales y especificos del
proyecto.

En el Capitulo 2 se registran los antecedentes nacionales e internacionales de
proyectos similares, a partir de esto se incluye una discusion que permite identificar y
seleccionar los métodos mas adecuados, y con mejores resultados para cada etapa del
proyecto. Después, se brinda la definicion de todos los conceptos tedricos acerca del
sistema y las técnicas que se implementan en los proximos capitulos.

En el capitulo 3 se plantea la solucidon propuesta para la implementacion del sistema.
Se detallan los procedimientos metodologicos necesarios para cumplir con los objetivos
especificos del proyecto. El sistema propuesto es capaz de grabar una senal de voz y
clasificarla entre un grupo de palabras seleccionadas, aplicando técnicas de filtrado
para reduccion de ruido y extraccion de caracteristicas predefinidas o a partir de
modelos de representacion profunda entrenados, el sistema permite la generacién de
sefales vibrotactiles asociadas a cada palabra, las cuales pueden ser reproducidas a
través de un parlante. La interfaz grafica facilita la interaccion con el sistema,
permitiendo al grabar y reproducir audios, visualizar imagenes y graficas asociadas al
reconocimiento, y gestionar la activacion de las sefales vibrotactiles.

En el Capitulo 4 se describen las pruebas y se analizan los resultados de cada uno de
los sistemas implementados. Luego se realiza un analisis comparativo del desempefio
de los sistemas. Finalmente se establecen los alcances y las limitaciones del proyecto.

Una vez obtenido los resultados, en el Capitulo 5 se definen las conclusiones generales
del proyecto y se proponen perspectivas futuras y posibles ajustes que requiere el
sistema para trabajos posteriores.
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2. Antecedentes y Marco Tedrico

En este capitulo se presentan los antecedentes regionales, nacionales einternacionales
con resultados y metodologias relevantes para el desarrollo de este trabajo.

Las técnicas de procesamiento de sefiales y el proceso de reconocimiento de voz son
fundamentales en el disefio de un sistema audiovisual destinado a la rehabilitacion del
habla en personas con discapacidad auditiva. Al procesar la sefal se obtiene la
extraccion automatica de caracteristicas a partir de patrones sonoros y fonemas,
permitiendo un analisis detallado de la pronunciacién. La aplicacién de algoritmos
avanzados de reconocimiento de voz, basados en aprendizaje automatico, entre los
cuales se encuentran modelos como redes neuronales profundas, son empleados para
entrenar modelos capaces de identificar matices y variaciones en el habla, que
permiten descomponer la informacion auditiva y representar la sefial de audio en un
espacio de caracteristicas mas estructurado, facilitando la identificacién de patrones de
habla. Estos algoritmos mejoran la capacidad del sistema para generar mediciones y
proporcionan retroalimentacion por medio de vibraciones en la palma de la mano para
cada usuario.

Finalmente, se presentan los conceptos necesarios sobre técnicas de procesamiento
de senales, algoritmos, técnicas de aprendizaje automatico para el sistema de
reconocimiento de voz y la generacion de sefales sonoras capaces de generar
vibraciones que puedan ser diferenciables por el tacto.

2.1 Antecedentes

En este apartado se presentan algunos de los antecedentes sobre técnicas de
procesamiento de sefales, deteccion de voz, comparacion de sonidos y generacion de
vibraciones. La revision permite identificar los elementos constitutivos y principales
técnicas empleados en este tipo de proyectos. Se consultaron las bases de datos IEEE,
Scopus, Science Direct, Scielo. Se realizoé la busqueda entre los afios 2016 y 2024
diferenciando los trabajos nacionales e internacionales a excepcion de un trabajo
presentado en la universidad del Valle en 2011, utilizando las palabras clave: sordera,
reconocimiento de voz, procesamiento, herramientas interactivas, realimentacion aptica
y sefales vibrotactiles.

2.1.1 Antecedentes Nacionales

En [6] se implementd una interfaz de computador que interpreta gestos corporales
mediante la captura de video mediante técnicas de vision artificial para el
procesamiento y un sistema de reconocimiento de comandos usando modelos
estocasticos. Para el reconocimiento de voz automatico se implementé una red
neuronal multicapa entrenada con los modelos ocultos de Markov (HMM).

El sistema fue probado en diferentes condiciones de ambientes controlados y semi
controlados registrando resultados de desempefio para el reconocimiento de voz de
88,6677% y en la interpretacién de gestos bajo condiciones favorables de iluminacion
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el desempefio en navegacion fue del 93,604%, para el click del 96,970% y para la
oclusién del 89,395%.

En [7] se presenta un método para identificar hablantes de manera semi-supervisada
sin la necesidad de una etapa de entrenamiento previa. El método se basa en la
extraccion de caracteristicas utilizando cocleagramas para palabras especificas
seleccionadas. El sistema puede identificar uno o varios hablantes con una gran
similitud a la prueba de audio o proporcionar una respuesta nula si ninguno de los
hablantes cumple con un umbral de similitud. Los resultados del método propuesto se
comparan con los obtenidos utilizando espectrogramas en lugar de cocleagramas. La
evaluacion del rendimiento se realiza mediante una matriz de confusién, y los
resultados generales se expresan en términos de precision general e indice kappa.
Segun las pruebas realizadas, el sistema propuesto muestra una precision global
superior al 97% y una indice kappa de alrededor de 0.78, indicando una alta confianza
en los resultados de identificacion y rechazo.

En [8] se utilizé API de cddigo abierto para el reconocimiento de comandos de voz y se
propone una arquitectura que permita la construccién de un sistema de reconocimiento
de fonemas y sintetizadores de voz, ademas se utiliza normalizacion temporal la cual
se basa en transformaciones lineales en el eje del tiempo para generar voces que
puedan compararse con otras voces.

Para la comparacién de patrones se utiliza la formacion por clustering ya que ofrece
soporte para varias versiones y diferentes ponentes y logrando una comparacion
directa entre la referencia y la sefal de voz que se quiere reconocer. En el caso del
generador de vectores caracteristicos, utiliza los coeficientes cepstrales, lo que implica
gue se puede usar la distancia euclidiana en tales comparaciones [8]. Para las pruebas
se obtuvieron grabaciones de 40 personas donde se obtuvo 27 interpretaciones
correctas y 13 incorrectas obteniendo una eficiencia del 67,5%.

En [9] se implementd un sistema de comparacion de palabras habladas y escritas
utilizando técnicas de aprendizaje profundo, Se seleccionaron 10 palabras, las cuales
se registraron en audio y se escribieron a mano frente a una camara web. El objetivo
era verificar si los datos de ambas modalidades coincidian y determinar si
correspondian a la palabra requerida. Para lograr esto, se emplearon dos arquitecturas
de redes neuronales convolucionales (CNN) diferentes, una disefiada para el
reconocimiento de voz, que se basdé en caracteristicas obtenidas a partir de
coeficientes cepstrales en las frecuencias de Mel (MFCC), y otra mas rapida destinada
a la escritura a mano, que localizaba e identificaba la palabra capturada.

Se llevaron a cabo pruebas en tiempo real, y los resultados mostraron una precision
general del 95.24%, lo que indica un buen rendimiento del sistema. Ademas, el sistema
demostro ser rapido, con tiempos de respuesta de menos de 200 milisegundos durante
la comparacion.

En [10] se desarroll6 un entorno virtual para un robot movil capaz de reconocer
comandos de voz basicos relacionados con la tarea de llevar o traer objetos en
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entornos residenciales especificos. El sistema utiliza vision artificial para identificar los
comandos de voz y los objetos con los que el robot debe interactuar, basandose en la
captura de la escena en la que se encuentra el robot. Para la interaccion voz-humano,
se extraen los coeficientes cepstrales de Mel (MFCC) en conjunto con sus derivadas
(deltas) y se utiliza una red neuronal convolucional de 6 capas convolucionales
disefiada para reconocer los comandos relacionados con el transporte de objetos en un
entorno residencial virtual. El algoritmo desarrollado logra un alto grado de éxito, con
una tasa de acierto del 90%.

2.1.2 Antecedentes Internacionales

En [11] se evalua y compara el rendimiento de cinco modelos de redes neuronales, red
neuronal recurrente (RNN), memoria a corto plazo (LSTM) y unidad de puerta
recurrente (GRU) en un sistema de reconocimiento de voz, para los modelos LSTM y
GRU se toman dos caminos, unidireccional y bidireccional. Para el entrenamiento y test
se uso la base de datos de comandos de voz proporcionado por tenserflow, el cual son
ordenes simples pronunciadas por 20 usuarios 5 veces cada una, cada grabacion fue
Re muestreada a una frecuencia de 8Khz. Al evaluar los modelos con los datos de
prueba se obtuvo una exactitud de 64.35% para el modelo RNN, 85.39% para LSTM,
89.96% para Bi-LSTM, 80.18% para GRU y 87.86% para Bi-GRU, aportando los
mejores resultados el modelo LSTM bidireccional en el sistema de reconocimiento de
voZ.

En [12] se da a conocer una problematica que experimentan las personas con pérdida
auditiva donde los subtitulos no logran expresar la emocion que proporciona la musica
en los medios audiovisuales. Para que las personas con pérdida auditiva puedan sentir
una mejor experiencia se implemento la estimulacion vibro tactil permitiendo transmitir
la informacion emocional transmitida en los efectos de audio, encontrando una
conexion entre el tacto y la audicion, se conectan por los cuatro receptores tactiles
existentes en la piel corpusculos de Ruffini, Merkel, Meissner y Pacini, cada mecanismo
cuenta con una sensibilidad a diferentes rangos de frecuencia permitiendo diferenciar
entre tonos por medio del tacto.

En [13] Se desarrolla un sistema de reconocimiento de comandos de voz donde se
usan redes neuronales convolucionales (CNN), las cuales han demostrado un gran
rendimiento en esta area de aplicacion. Se utiliza el conjunto de datos de comandos de
voz que tiene un total de 105.829 expresiones en 35 clases, pronunciadas por 2618
hablantes. De esas 35 clases Se utilizan 38.546 comandos de voz en diez clases (si,
no, arriba, abajo, izquierda, derecha, en, apagado, parada, ir), con la proporcién 80%
para entrenamiento, 10% para prueba y 10% para validacion. Para el analisis en
frecuencia se utiliza la transformada discreta de Fourier (DFT) y obteniendo el
espectrograma. Al realizar las pruebas del sistema se tiene un porcentaje de error del
3% y una precision de clasificacion del 97% para la red convolucional.

En [14] se propone un método para el reconocimiento de comandos de voz en modo de
tiempo real utilizando una red neuronal profunda. que esta construido con una
combinacion de diferentes arquitecturas de redes neuronales artificiales. Para la parte
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de preprocesamiento de la sefial se selecciona del oscilograma de una sola palabra,
dividiéndola en fragmentos correspondientes a la pronunciacién de las letras, obtencion
del espectro del fragmento de sefal mediante la transformade de Fourier (DFT),
seleccién de formantes de la sefal de voz, y formacidn de una matriz de datos que
describe la senal de voz correspondiente a una palabra de comando separada.

La obtencidon de un espectrograma que describe una sola palabra de un mensaje de
voz permite usarlo para entrenar una red neuronal convolucional profunda. Al realizar
evaluacion de la eficiencia del reconocimiento se realiza mediante un analisis
comparativo se obtuvieron los resultados precision del reconocimiento de voz del 85%.

En [15] presenta un enfoque para clasificar voces normales y patoldgicas utilizando el
modelo wav2vec 2.0 como extractor de caracteristicas y comparando cuatro algoritmos
de aprendizaje automatico: Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), K-
Nearest Neighbors (KNN) y Decision Tree (DT). Utilizando la base de datos VOICED,
con 208 grabaciones (150 patoldgicas y 58 normales) preprocesadas con técnicas de
normalizacion y aumento de datos, wav2vec 2.0 genero representaciones contextuales
de alta calidad a partir de sefiales de audio en bruto. Los clasificadores se entrenaron y
evaluaron con validacion cruzada estratificada, optimizando hiperparametros mediante
Grid Search. El modelo RF obtuvo el mejor rendimiento, con una precisién de 98%,
recall de 97%, F1-score de 95% y AUC cercanas a 1.0, seguido del modelo DT, que
destacd por su equilibrio entre precision (97%) y recall (96%).

En [16] describe un sistema de reconocimiento de comandos de voz en tiempo real
basado en la Distorsion Dinamica del Tiempo (DTW) y los Coeficientes Cepstrales de
Frecuencia Mel (MFCC). Este sistema se enfoca en tareas de reconocimiento de
comandos con un vocabulario especifico. En tiempo real, procesa la voz mediante
DTW, luego emplea una Red Neuronal Profunda (DNN) Para la extraccion de
caracteristicas donde se convierte la sefal original en el dominio del tiempo en una
sefal en el dominio de la frecuencia y realiza las transformaciones correspondientes
para filtrar cierta informacion no relacionada con el contenido de la voz en la sefial
original para obtener el vector de caracteristicas MFCC y calcular la distancia
euclidiana entre los vectores de caracteristicas de la voz de prueba y una plantilla. Los
resultados experimentales indican que este sistema ofrece ventajas de rendimiento.

En el conjunto de datos usado se tomaron 200 palabras pronunciadas por diferentes
personas divididas en género y edad para verificacién, donde se obtuvo una precisién
del 98% en todas las pruebas.

En [17] se presenta un modelo mejorado de red neuronal recurrente (RNN) con la
arquitectura de memoria a corto plazo (LSTM) de aprendizaje profundo para abordar
mejoras en los sistemas de reconocimiento de voz. En este nuevo enfoque, se
incorpora una puerta de olvido (forget gate) en el bloque de memoria de la RNN, esto
habilita al sistema para procesar flujos de entrada continuos de manera eficiente sin
necesidad de aumentar significativamente los requisitos de ancho de banda. Los
resultados mostraron que el modelo LSTM-RNN logro una precision del 99.36% para el
conjunto de datos de pruebas en inglés como referencia.
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En [18] analiza los métodos y técnicas mas efectivos para el aumento de datos en
sefales de audio. Las técnicas mas recurrentes en el dominio del sonido incluyen la
adicion de ruido blanco o ambiental, el desplazamiento temporal (time shifting), y la
modificaciéon del tono (pitch), cada una orientada a incrementar la diversidad
representacional sin alterar la semantica del contenido auditivo. Estas transformaciones
permiten simular condiciones acusticas reales o variaciones naturales entre hablantes,
contribuyendo asi a la robustez y generalizacién de los modelos de aprendizaje
profundo. En particular, la adicién de ruido, presente en mas del 39% de los estudios
analizados, se consolida como una de las estrategias mas efectivas para mitigar el
sobreajuste y mejorar el desempeio en entornos ruidosos. El uso combinado de estas
técnicas permite enriquecer los conjuntos de entrenamiento sin necesidad de recurrir a
nuevas grabaciones, consolidandose como un componente esencial en el disefio de
sistemas de reconocimiento y clasificacién auditiva basados en redes neuronales.

En [19] presenta los patrones cutaneos de vibraciones en la interaccion tactil con
objetos, indicando que es posible decodificar los tipos de interaccién directamente a
partir de los patrones de vibracién generados. Se notaron cambios rapidos en los
patrones de intensidad a medida que las vibraciones se propagaban de manera
desigual en la mano, la energia vibratoria alcanzé su punto maximo al contacto de un
dedo con un objeto y luego se desvanecio rapidamente.

En [20] evalua como la estimulacidon vibrotactil basada en la envolvente temporal del
habla puede mejorar la comprension del lenguaje en entornos ruidosos. Utilizando una
sefal de 150 Hz modulada por la envolvente del habla extraida mediante un banco de
filtros gammatone y transformada de Hilbert, los autores aplicaron esta estimulacién en
las palmas de las manos de 46 oyentes normales mientras escuchaban oraciones en
francés con ruido de fondo. Se encontraron mejoras significativas en la discriminacion
del habla, particularmente en individuos con menor desempeino auditivo inicial y mayor
sensibilidad tactil, aunque el efecto fue modesto (promedio de 0.41 dB de mejora). El
estudio sugiere que esta forma de estimulacion tactil, sencilla y de bajo costo
computacional, puede apoyar la atencion selectiva y percepcién del habla, con
potencial utilidad en poblaciones con dificultades auditivas o como complemento de
implantes cocleares.

En [21] desarrollo un sistema de ayuda a la comunicacion basado en dispositivos
Android que convierte la voz en representaciones visuales e impulsos vibrotactiles, y
que a su vez permite que las personas sordas o mudas emitan mensajes mediante
gestos o entradas tactiles que son transformadas en voz sintetizada. El sistema fue
validado con seis participantes con discapacidad auditiva y dos oyentes, mostrando
mejoras significativas tras un entrenamiento de dos horas: la precision de la
comunicacion aumenté de un 45% a un 83% en tareas complejas, mientras que el
tiempo de respuesta disminuyd notablemente. Asimismo, los usuarios calificaron
positivamente la portabilidad, utilidad y facilidad de uso del dispositivo, con
puntuaciones promedio superiores a 4.3 sobre 5, y expertos en el area destacaron su
consistencia, usabilidad y adecuacion al contexto real. Estos resultados demuestran la
viabilidad de la retroalimentacion vibrotactil y visual como un canal complementario en
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la comunicacion.

En [22] disefaron un sistema embebido implementado en un chaleco con motores de
vibracion, controlados mediante un microcontrolador Arduino UNO programado en
Embedded C. El dispositivo emplea un micréfono para captar la senal acustica, la cual
es procesada con la Transformada Rapida de Fourier (FFT) para identificar sus
componentes frecuenciales y, posteriormente, convertirla en patrones de vibracion
distribuidos en diferentes zonas del chaleco. De esta manera, los usuarios pueden
percibir variaciones sonoras a través del tacto, asociando la intensidad y frecuencia de
los estimulos vibrotactiles con caracteristicas del sonido original. Los resultados
experimentales evidenciaron la capacidad del sistema para transformar la voz y otras
sefales acusticas en impulsos vibratorios distinguibles, constituyendo una prueba
funcional de la viabilidad de este enfoque. Los hallazgos respaldan el potencial de la
retroalimentacion vibrotactil como un mecanismo practico y accesible para apoyar la
comunicacion y la interaccion cotidiana de personas sordas o mudas.

En [23] evaluaron el impacto de la estimulacién vibrotactil como alternativa sensorial
para personas sordas O con hipoacusia severa, utilizando guantes hapticos
sincronizados con estimulos audiovisuales y registrando la actividad cerebral mediante
electroencefalografia (EEG). El estudio incluy6 35 participantes oyentes y 8 con pérdida
auditiva, quienes visualizaron un cortometraje en tres condiciones: solo visidn, vision
con vibraciéon y control audiovisual en oyentes. Los resultados mostraron que, bajo la
condicion de estimulacion visual y vibrotactil, las personas sordas presentaron
activaciones corticales en las mismas areas frontales y cinguladas que los oyentes con
audio, pero con mayor intensidad estadisticamente significativa.

En [24] investigaron los efectos de la exposicidn a musica vibrotactil en personas con
implante coclear, mediante un chaleco haptico con veinte actuadores sincronizados con
la sefial auditiva. El estudio incluyé veinticuatro participantes distribuidos en dos
grupos, quienes fueron evaluados bajo dos condiciones: solo audio y audio
acompanado de vibraciones. Los resultados mostraron mejoras estadisticamente
significativas en las pruebas audiométricas de reconocimiento de tonos y palabras,
tanto en silencio como en ruido, cuando se empled la estimulacién vibrotactil en
paralelo con el estimulo auditivo. Adicionalmente, la mayoria de los usuarios manifesto
preferencia por la condicién multimodal, destacando una experiencia mas inmersiva,
una mayor comprension del ritmo y una mejor diferenciacion instrumental.

En [25] evaluaron el efecto de la retroalimentacion vibrotactil congruente sobre la
inteligibilidad del habla en condiciones de ruido, tanto en personas con audicién normal
como en usuarios de implante coclear. El experimento incluyd 22 oyentes normales y
14 usuarios de implante, quienes fueron expuestos a tres condiciones: solo audio,
audio mas vibracion congruente (extraida de la envolvente temporal de la sefial de
habla) y audio mas vibracion incongruente (derivada de ruido modulado). Los
resultados mostraron una mejora promedio de 5,3 % en el reconocimiento de palabras
en ruido cuando la vibracion era congruente con el habla, mientras que no se
observaron beneficios en la condicion incongruente, lo que confirma que el efecto no se
debe a un estimulo tactil general, sino a la informacién temporal del habla transmitida
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por la vibracion.

En [26] exploraron el uso de retroalimentacion vibrotactil como apoyo a la localizacion
de sonidos en personas sordas dentro de entornos de realidad virtual. Para ello,
desarrollaron un traje haptico controlado por Arduino que incorporaba cuatro motores
vibratorios distribuidos en distintas posiciones del cuerpo (muslos, brazos y orejas), los
cuales se activaban de acuerdo con la direccion de una fuente sonora virtual. El
estudio, realizado con veinte participantes sordos, demostré que el tiempo promedio
para completar las tareas de localizacion disminuyé significativamente al emplear
retroalimentacion vibrotactil en comparacién con la condicion sin traje, evidenciando
una mejora en el desempeno de los usuarios. Asimismo, se observo que la colocacion
de los motores en brazos y orejas resultd6 mas efectiva que en muslos, y los
participantes expresaron una clara preferencia por estas configuraciones debido a la
mayor naturalidad de la sefal tactil.

2.1.3 Discusion

Los antecedentes mencionados presentan alternativas y enfoques en el desarrollo de
sistemas de reconocimiento de voz. Cada sistema abarca diversas técnicas en las
etapas esenciales del desarrollo del sistema ademas del enfoque de sefales
vibroactiles percibidas a través de la palma de la mano. Se destaca el uso de bases de
datos propias de los autores y datos recopilados por entidades abiertos al publico. En el
procesamiento de la sefal se observa el uso de filtros para la reduccion de ruido,
aumento de datos mediante desplazamiento y velocidad de la sefial. En cuanto a la
extraccion de caracteristicas destacan técnicas como el analisis en frecuencia, que
incluye la segmentacion en ventanas y la aplicacion de la transformada de Fourier
(DFT) para obtener los coeficientes cepstrales de las frecuencias de Mel (MFCC) y
generar espectrogramas. También se destaca el uso de maquinas de aprendizaje pre
entrenados como wav2vec 2.0, que emplea un modelo basado en transformers para
extraer y retornar caracteristicas de alta calidad de senales. En la etapa de clasificacion
se observa el enfoque en sistemas de maquinas superficiales y profundas; Entre los
sistemas superficiales se encuentra los modelos ocultos de Markov (HMM). Por otro
lado, en las maquinas de aprendizaje profundo, el uso de redes neuronales recurrentes
(RNN) y sus variantes como LSTM y GRU han demostrado un desempefio notable en
la tarea del reconocimiento de voz, alcanzando precisiones superiores al 80%. En la
etapa de generacién de vibraciones acusticas, los patrones cutaneos generados
durante la interaccion tactil estan controlados por los corpusculos presentes en la piel
de la mano, los cuales presentan mayor susceptibilidad en frecuencias entre los 5 a
400 Hz. La retroalimentacion vibrotactil es un canal sensorial util y viable, capaz de
mejorar la percepcion del habla en ruido, apoyar la localizacibn de sonidos y
complementar la experiencia auditiva en personas con discapacidad. Se ha
demostrado que transforma sefiales acusticas en vibraciones comprensibles, activas
regiones cerebrales asociadas a la atencion y facilita la comunicacion en diferentes
contextos

En la Tabla 2.1, se resumen los aspectos mas relevantes de algunos de los
antecedentes consultados que sirvieron de soporte para el desarrollo de este trabajo.
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Tabla 2.1 Comparativa de antecedentes consultados para sistemas de reconocimiento de voz.

Fuente: Elaboracion propia.

Referencia Bgzteoge przsggg;rii:ﬁto Caracteristicas | Clasificador Diasd%ousiist:\éic:’):e Desemperfio dl\gggrir?;a):;o
8 | paoras DTFT et HMM Interfaz | 88,6677% |  Adierto
B | paimoras DTFT couficionton RN Interfaz 67.5% Eficiencia
9] paI;gras DTFT Cg";ggrfsei ) CNN Microfono 95,24% Precision

[10] palggras DTFT MFCC y Deltas CNN Interfaz 90% Acierto
(1] palggras DTFT MFCC y Deltas LSTM - 89.96% Acierto
[13] palggras DTFT Espectrograma CNN - 97% Precision
[14] palgts)ras DTFT Espectrograma DNN Interfaz 85% Precision
[15] pali()tﬁas Wav2vec 2.0 Embeddings RF ; 97% Recall
[16] paé%oras DTW MFCC DTW Micréfono 98% Precision
17] paétoras DFTT MFCC LSTM Microfono 99.36% Precision

2.2 Marco Teoérico

El objetivo general de este trabajo es detectar automaticamente una palabra en una
sefal de voz y obtener su semejante visual para generar una sefial de audio capaz de
generar vibraciones acusticas mediante técnicas de procesamiento de sefales y
maquinas de aprendizaje. Para realizar este trabajo es necesario tener en cuenta
algunos conceptos generales sobre la sordera y los métodos de rehabilitacion, el
procesamiento de sefiales, la clasificacion automatica por aprendizaje automatico y la
generacion de sefiales que generen vibraciones susceptibles al tacto.

2.21 Conceptos generales
2.21.1 Sordera

La pérdida auditiva ocurre cuando una parte del oido o del sistema auditivo no funciona
de la manera habitual. En la Figura 2.1 se ilustran las principales estructuras del oido,
divididas en oido externo, medio e interno. Existen cuatro tipos de pérdida auditiva:
conductiva, neurosensorial, mixta, trastorno del espectro de la neuropatia auditiva y a
diferentes grados [27].
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e Pérdida auditiva conductiva: Causada por algo que impide que los sonidos
pasen por el oido externo o medio, se puede tratar con medicamentos o cirugia.

e Pérdida auditiva neurosensorial: Ocurre cuando hay un problema en la forma en
qgue funciona el oido interno o el nervio auditivo.

e Pérdida auditiva mixta: Incluye la pérdida auditiva tanto conductiva como
neurosensorial.

e Trastorno del espectro de la neuropatia auditiva: se produce cuando el sonido
entra normalmente en el oido, pero debido a un dafio en el oido interno o en el
nervio auditivo, el sonido no esta organizado de forma que el cerebro pueda
comprenderlo.

Ear Lobe

Middle Ear

-

Outer Ear

Figura 2.1 Partes del oido.

Fuente: [27].

Los métodos de tratamiento varian del momento en el que la persona es diagnosticada
con pérdida de audicion y el nivel que esté presente, entre mas rapido sea el
diagnostico y se inicie la rehabilitacion el desarrollo cognitivo y linguistico sera exitoso

2.2.1.2 Test de articulacién a la repeticién (T.A.R)

El test de articulacion a la repeticion es una prueba que permite evaluar el nivel fonético
de personas las cuales no han desarrollado el habla por cualquier trastorno o
discapacidad, logrando detectar posibles inconsistencias fonémicas y evaluar la
memoria auditiva [28].

La prueba aborda fonemas categorizados segun su punto articulatorio y métrica en
palabras, presentados de acuerdo con la posicion silabica en palabras con significado
como se observa en la Tabla 2.2. Ademas, incorpora la evaluacion de difonos
vocalicos, consonanticos, palabras polisilabicas y frases con metria ascendente. Esta
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prueba es adecuada para ser administrado a cualquier persona que haya alcanzado el
desarrollo del lenguaje y tenga la capacidad de repetir palabras; ademas, no presenta
restricciones de edad en su aplicacion [28].

Tabla 2.2 Palabras usadas en el test de articulacion a la repeticion

Fuente: [28].

Fonemas Silaba inicial | Silaba Media | Silaba Final | Silaba Trabada
Bilabiales B Bote Cabeza Nube Objeto
Bala Tabaco Tubo Submarino
P Pato Zapato Copa Apto
Peso Tapado Sopa Séptimo
M Mano Camisa Suma Campo
Mucho Camote Lomo Temprano
Labio dental | F Foca Bufalo Café Aftosa
Fino Zafiro Mofa Difteria
Dentales D Dama Cadena Codo Pared
Dato Madera Nudo Admite
T Tapa Botella Mata Etna
Tina Tetera Lote -
Alveolares S Sol Cocina Casa Pasto
N Nido Panera Mani Canto
L Luna Caluga Pala Dulce
R - Para Coro Torta
RR Rosa Carrosa Perro -
Palatales Y Lluvia Payaso Calle -
N Nato Pufiete Cafia -
CH Chala Lechuga Noche -
Velares K Casa Paquete Taco Acto
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G Gato Amigo Jugo Signo

J José Tarjeta Caja Reloj

Difonos Vocalicos

Piano Violin Diuca

Vaina Auto Fui

Difonos Consonanticos

Tabla Clavo Flecha Dragon
Regla Braza Fruta Crema
Premio Atlas Tigre Plato

Palabras Polisilabicas

Carabinero Ametralladora
Panaderia Helicéptero
Caperucita Bicicleta

2.2.1.3 Método verbo tonal

Este método toma elementos de la percepcidén auditiva y tactil en donde la palabra
hablada se usa como estimulo, se ejecuta por medio de aparatos SUVAG (Sistema
Universal Verbal Auditivo de Guberina), los cuales son amplificadores de sonidos con
vibradores, microfonos y auriculares. Un principio basico de la investigacion y
rehabilitacion verbo tonal es que todo el cuerpo humano funciona como receptor y
transmisor, el cuerpo humano vibra con frecuencias entre 7 y 400Hz, por esto el
procedimiento basico inicial en la rehabilitacion de la persona con déficit auditivo se
apoya en la vibracion [5].

La piel humana contiene fibras de mielinizadas que responden a los estimulos
mecanicos y la intensidad de los estimulos se correlaciona con su frecuencia de
descarga. Estas fibras terminan en corpusculos de Merkel, Meissner, Pacini o Ruffini
[29].

Los corpusculos Merkel-SA1 (tipo | de adaptacion lenta) en el dedo son sensibles a la
fuerza constante, a la baja frecuencia (f < 5 Hz), Tienen una mayor sensibilidad a las
caracteristicas y curvaturas de la superficie [29].

Los corpusculos de Meissner-FAI (Fast Adapting type 1) son cuatro veces mas
sensibles a la deformacion/movimiento dinamico de la piel que los corpusculos SA1.
Pueden detectar fuerzas repentinas asociadas con objetos de mano y responden a
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presiones y vibraciones entre 5 y 50 Hz [29].

Los corpusculos de Ruffini-SAll (Adaptacion Lenta tipo Il) proporcionan informacion
sobre la direccion del movimiento o la fuerza, particularmente cuando el movimiento
implica el estiramiento de la piel. Son sensibles al estiramiento de la piel y a las fuerzas
constantes. Los corpusculos de Pacinian-FAIl (tipo |l de adaptacion rapida) estan
hechos para capturar grandes tensiones y tensiones de baja frecuencia que se
encuentran en las actividades manuales diarias. Tienen una resolucion espacial muy
baja y responden a estimulos distantes. Los FAIl son sensibles a las deformaciones
micrométricas y a los estimulos vibro tactiles en el rango de 40 Hz a > 400 [29].

2.2.2 Técnicas de procesamiento

El primer paso en la mayoria de las aplicaciones de procesamiento de voz digital es
convertir la forma de onda acustica en una secuencia de numeros. La mayoria de los
convertidores analogico a digital modernos funcionan mediante el muestreo a una tasa
muy alta, aplicando un filtro digital pasa bajos con un punto de corte establecido para
preservar un ancho de banda prescrito, y luego reduciendo la tasa de muestreo a la
tasa de muestreo deseada [30].

2.2.2.1 Transformada de Fourier de tiempo Discreto (DTFT)

La Transformada de Fourier es una herramienta matematica utilizada para analizar
sefales y funciones en el dominio de la frecuencia. Convierte una sefal en el dominio
del tiempo en su representacion en el dominio de la frecuencia. Esto permite analizar la
contribucion de cada componente frecuencial en una senal y estudiar sus propiedades
[31]. Es un importante método en el campo de las mediciones de audio y la acustica y
se calcula a partir de la ecuaciéon 2.1.

X(w) =32 _x(n)e ion Ecuacion 2.1
Donde: x(n) es la sefial de entrada
X(w) es la transformada de Fourier
n es el indice que recorre los posibles valores de la sumatoria
2.2.2.2 Filtro pasa altas y Butterworth

En procesamiento de sefiales un filtro pasa altas permite el paso de frecuencias altas
mientras que atenua o elimina las frecuencias bajas por debajo de un umbral conocido
como frecuencia de corte. Las frecuencias no se eliminan en un instante; en lugar de
eso, hay una transiciébn suave en torno a la frecuencia de corte conocida como
pendiente o roll-off que se mide en decibeles (dB). Los filtros pasa altas son esenciales
para eliminar ruidos de fondo de baja frecuencia y destacar senales utiles que se
encuentren en rangos mas altos, como la vocalizacién humana[32].

El filtro Butterworth es un tipo de disefiado para presentar una respuesta de magnitud
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lo mas plana posible en la banda pasante, sin ondulaciones ni picos, y una atenuacion
progresiva en la banda de rechazo. Esta caracteristica lo hace especialmente
adecuado para aplicaciones de procesamiento de sefiales sensibles, como el habla,
donde es fundamental preservar la forma espectral sin introducir distorsiones. Su
comportamiento esta determinado por el orden del filtro (n), que corresponde al numero
de polos del sistema y define la pendiente de atenuacion en la banda de rechazo, la
cual aumenta aproximadamente 20 dB por década por cada orden. Asi, a mayor orden,
el filtro ofrece una transicion mas abrupta entre la banda pasante y la banda de
rechazo, permitiendo eliminar de manera mas eficaz componentes no deseadas
cercanas a la frecuencia de corte, aunque a costa de un mayor costo computacional y
complejidad de implementacion [33].

2.2.2.3 Reduccion de ruido a través de espectrograma

La reduccion de ruido en senales de audio permite analizar cdmo se distribuyen las
frecuencias de una senal a lo largo del tiempo, facilitando la identificacion y eliminacién
de componentes no deseados.

La Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT) es una técnica de procesamiento
de senales para la reduccién de ruido, ya que permite analizar la distribucion de
frecuencias de una sefal en funcion del tiempo mediante un espectrograma, facilita la
identificacion y atenuaciéon de componentes no deseadas, como ruido constante o picos
en bandas especificas, mediante filtrado selectivo en el dominio tiempo-frecuencia. Se
puede usar para la eliminacién de ruidos constantes como zumbidos, filtrado de alta
frecuencia y sustraccion espectral. Posteriormente, la sefal se reconstruye en el
dominio temporal usando la Transformada de Fourier Inversa (ISTFT), permitiendo un
analisis detallado, ideal para sefiales no estacionarias como el audio [34].

2.2.24 Ventana Hanning

La ventana de Hanning es una herramienta matematica que se utiliza en el
procesamiento de sefales para limitar la duracion de una sefal y reducir las fugas
espectrales al aplicar transformadas de Fourier en sefales finitas. Su forma de
campana se define matematicamente y se caracteriza por atenuar los l6bulos laterales
en la transformada de Fourier, lo que ayuda a centrar la energia en la frecuencia
principal de la sefial. Aunque tiene una respuesta en frecuencia mas estrecha en
comparaciéon con la ventana rectangular, mantiene una resolucion aceptable en
frecuencia. La ventana de Hanning es comunmente utilizada en aplicaciones de
analisis espectral y procesamiento de sefiales donde se busca un equilibrio entre la
atenuacion de las fugas espectrales y la resolucién en frecuencia [35].

2.2.2.5 Normalizacion Z-Score

La normalizacion Z-Score es una técnica de escalado estadistico que transforma los
datos para que cada caracteristica tenga una media de cero y una desviacion estandar
de uno. Se calcula restando a cada valor la media de la caracteristica y dividiendo el
resultado entre su desviacion estandar. Este procedimiento permite que las variables
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con diferentes escalas o unidades sean comparables entre si, evitando que aquellas
con valores de mayor magnitud dominen el proceso de aprendizaje de los modelos.
Ademas, la normalizacién Z-Score mejora la estabilidad numérica y la velocidad de
convergencia de los algoritmos de optimizacién, por lo que es ampliamente utilizada en
tareas de procesamiento de sefales y aprendizaje automatico [36].

2.2.3 Aprendizaje automatico (ML)

El aprendizaje automatico (ML) se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos que
permiten el aprendizaje de patrones para realizar tareas especificas y la toma de
decisiones o predicciones basadas en los datos de entrada. Los algoritmos se entrenan
utilizando conjuntos de datos, que consisten en ejemplos de entrada y las respuestas o
salidas esperadas, durante el entrenamiento el modelo ajusta sus parametros para
minimizar la diferencia entre las predicciones y las respuestas reales [37].

Este proceso se lleva a cabo en dos etapas, donde un sistema evalua y coteja las
caracteristicas pertinentes de un objeto 0 evento con aquellas ya conocidas. Si se
detectan discrepancias significativas, el sistema ajusta su modelo del objeto o evento.
Este proceso de aprendizaje automatico contribuye a mejorar el rendimiento del
sistema y puede emplear diversas técnicas matematicas y busquedas en bases de
datos. A diferencia de los procesos cognitivos humanos, el aprendizaje automatico no
esta restringido a ellos y requiere estructuras de representacion del conocimiento
apropiadas para identificar hechos relevantes [38].

Para determinar el algoritmo de clasificacion se requiere conocer las caracteristicas de
clasificacion de las senales y definir si se requiere aprendizaje supervisado, no
supervisado, semi supervisado.

El aprendizaje superficial se basa en el aprendizaje automatico donde se aprende por
los datos con descripcion de caracteristicas ya definidas. Para la seleccion y extraccidon
de caracteristicas se requiere recopilar conocimientos con el fin de extraer
caracteristicas de los datos originales, generando una mayor complejidad
computacional [39].

El aprendizaje profundo esta relacionado con la inteligencia artificial, basado en redes
neuronales profundas para el aprendizaje de patrones y obtener caracteristicas del
conjunto de datos proporcionado. El aprendizaje profundo aborda problemas complejos
en el campo de reconocimiento de imagenes, procesamiento de lenguaje y habla [40].

2.2.3.1 Reconocimiento automatico de voz (ASR)

El reconocimiento de la voz consiste en tomar como entrada la forma acustica de la voz
humana y producir una salida u orden equivalente, para lograr dicho resultado, la sefal
de voz ingresa a un modulo de procesamiento de sefiales donde se toma la sefal de
audio analdgica y se extraen los vectores de caracteristicas sobresalientes y se
comparen con una base de datos de vocabulario, palabras y silabas, donde se
reconozcan los patrones de habla [41].
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En la actualidad el reconocimiento de voz ha tomado mucho auge en el desarrollo de
tecnologias para seguridad, interpretacion del lenguaje para transcripciones
automaticas, asistentes virtuales como Siri, Cortana. Avanzando significativamente en
las ultimas décadas gracias al desarrollo de técnicas mas sofisticadas de
procesamiento de sefales, asi como al uso de modelos de aprendizaje profundo, lo
que permite la mejora en precision y la capacidad de adaptacion de los sistemas de
reconocimiento de voz, permitiendo una interaccion mas natural entre los usuarios y las
maquinas.

2.23.2 Modelos ocultos de Markov (HMM)

Los modelos ocultos de Markov (HMM) describen modelos estadisticos con
transiciones de probabilidad y se usa para describir sistemas que cambian a lo largo
del tiempo, donde el estado actual no se puede observar directamente, sino a través de
simbolos o eventos que dependen del estado. Estos modelos resultan beneficiosos
para examinar una secuencia de observaciones en intervalos discretos, como una
secuencia de muestras acusticas obtenidas de una sefal de voz. Estos modelos son
muy apropiados para el reconocimiento de voz debido a su capacidad inherente
de representar eventos acusticos de duracién variable y a la existencia de
algoritmos  eficaces para computar automaticamente los parametros del
modelo a partir de los datos de entrenamiento [42].

La matriz de probabilidad esta dada por la ecuacion 2.2, donde a;; es la probabilidad de
tomar una transicion desde el estado i hasta el estado ;.

a;j = P(st :f|st = i) Ecuacion 2.2

La matriz de probabilidad de emision esta dada por la ecuacion 2.3, donde b;;, es la
probabilidad de emitir un simbolo cuando se entra en un estado i .

B = {b;(k)} FEcuacion 2.3
2.23.21  Algoritmo Baum-Weich

El algoritmo Baum-Welch es un método de entrenamiento utilizado para estimar los
parametros de los Modelos Ocultos de Markov (HMM) cuando las secuencias de
estados ocultos no son observables directamente. Se basa en el algoritmo de
Expectation-Maximization (EM) y realiza un proceso iterativo de dos fases: en la fase
de expectacion calcula las probabilidades esperadas de transicion y emision a partir de
los datos observados, y en la fase de maximizacién ajusta los parametros del modelo
(matriz de transicidon, probabilidades iniciales y distribuciones de emisién) para
maximizar la verosimilitud de las secuencias de entrenamiento [43].

2.2.3.3 Coeficientes cepstrales de las frecuencias de Mel (MFCC) y derivada

En la actualidad, la mayoria de los sistemas de reconocimiento automatico del habla
(ASR) utilizan los coeficientes cepstrales de frecuencia Mel (MFCC). En MFCC, el
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espectro de voz preprocesado se pasa a través de un banco de filtros Mel, que es un
banco de filtros triangular. La energia de salida se comprime logaritmicamente y se
transforma al dominio cepstral mediante una transformacion coseno discreta inversa.
Los MFCC son coeficientes para la representacion del habla basados en la percepcion
auditiva humana. Estos surgen de la necesidad, en el area del reconocimiento de audio
automatico, de extraer caracteristicas de las componentes de una sefial de audio que
sean adecuadas para la identificacion de contenido relevante, asi como obviar todas
aquellas que posean informacion poco valiosa como el ruido de fondo, emociones,
volumen, tono, etc. y que no aportan nada al proceso de reconocimiento. Se representa
en la ecuacion 2.4 [44].

Mel(f) = 2595l0gy, (1 + %) Ecuacion 2.4

En la ecuacion, f se refiere a la frecuencia normal y Mel (f) es la frecuencia de salida de
la escala Mel. Por lo general, esta escala cubre el rango de frecuencia de 156 Hz a
6844 Hz y es logaritmica por encima de 1 KHz y lineal por debajo del rango de
frecuencia de 1 KHz. En general, los primeros 13 coeficientes son suficientemente
amplios para representar la sefial de voz [44].

Para enriquecer esta representacion y permitir que los modelos de reconocimiento
capturen los patrones de cambio a lo largo del tiempo, se introducen las derivadas de
primer y segundo orden de los MFCC, comunmente denominadas deltas y delta-deltas.

Las deltas corresponden a una estimacion de la derivada temporal de los MFCC, y su
objetivo es reflejar la velocidad con la que cambian dichos coeficientes en el tiempo. A
su vez, las delta-deltas representan la derivada de segundo orden, es decir, la
aceleracion del cambio de los coeficientes. Estas derivadas se calculan mediante una
media ponderada de las diferencias entre coeficientes MFCC en una ventana de tiempo
centrada en el instante actual [45]. La formula utilizada para calcular las derivas se
presenta en la ecuacion 2.5 donde N define el tamano de la ventana en ambos sentidos
temporales.

A= Zg=1n(ct+n_ct—n)

= Ecuacion 2.5
ct 23N_ n?

2.2.3.4 Espectrograma

El espectrograma consiste en la representacion grafica del espectro de frecuencias de
la emision sonora. En la Figura 2.2. se ilustra el espectrograma donde revela rasgos,
como altas frecuencias o modulaciones de amplitud, que no pueden apreciarse incluso
aunque estén dentro de los limites de frecuencia del oido humano. Normalmente, un
espectrograma representa el tiempo sobre el eje horizontal, la frecuencia sobre el eje
vertical y la amplitud de las sefales mediante una escala de colores [46].
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Figura 2.2 Espectrograma de una sefal de audio.

Fuente: Elaboracion propia.

2.2.3.5 Chroma

El chroma es una calidad asociada de las clases de tono, puede descomponerse en un
valor independiente denominado chroma y en altura tonal, la cual indica en que octava
se encuentra el tono. Un vector chroma es un vector de 12 elementos que representa la
cantidad de energia presente en cada clase de tono en una sefial. Este vector es una
representacion basada en la percepcion del tono musical [47].

2.2.3.5.1 Caracteristicas chroma

El termino caracteristicas chroma esta relacionado con las 12 clases de tonos
diferentes. Una propiedad principal es la representacion del contenido armoénico y
melddico de una ventana de tiempo corta del audio. Estas caracteristicas se extraen
del espectro de magnitud utilizando transformada de Fourier de tiempo corto (STFT).
En el proceso de extraccién de caracteristicas chroma, toda la informacion espectral
asociada a una clase de tono especifica se agrupa en un unico coeficiente. Este
enfoque se emplea con frecuencia en tareas como analisis estructural del audio.
Ademas, las caracteristicas chroma han demostrado ser una representacion de nivel
intermedio altamente eficaz para la recuperaciéon de audio basada en contenido, como
la coincidencia de audio [47].

2.2.3.6 Modelo wav2vec 2.0

El modelo wav2vec 2.0 es una arquitectura basada en redes neuronales profundas,
disefiada para extraer representaciones ricas y robustas de sefiales de voz. Procesa
directamente el audio en forma de ondas, en su nucleo el modelo utiliza una
combinacioén de una red convolucional inicial para capturar patrones locales de la sefal
y una red Transformers que modela relaciones a largo alcance en las sefales
temporales. Durante su entrenamiento, se emplea una técnica de aprendizaje

36



contrastivo en la que partes de la sefial son enmascaradas, y el modelo aprende a
predecir las representaciones de las porciones enmascaradas utilizando contexto no
enmascarado, optimizando asi su capacidad de aprendizaje contextual. Las
representaciones generadas por Wav2Vec son embeddings de alta dimensionalidad
que encapsulan tanto la informacion acustica como fonética [15].
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| E s A e J

Dimension Reduction
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Figura 2.3 Estructura del modelo wav2vec para la extraccion de caracteristicas.

Fuente: [15].
2.2.3.7 Redes neuronales

Las redes neuronales se componen de nodos o neuronas que estan conectados entre
si, cada nodo recibe una cantidad especifica de entradas y produce una salida. En las
capas de salida, cada nodo realiza un calculo de suma ponderada con los valores
recibidos de los nodos de entrada y se generan salidas utilizando funciones de
transformacién no lineales aplicadas a estas sumas. Las redes neuronales se inspiran
en la forma en que las neuronas biologicas se comunican entre si y se adaptan al
aprendizaje. Las redes neuronales se utilizan para resolver problemas complejos que
requieren inteligencia artificial, como el reconocimiento de imagenes, el procesamiento
de lenguaje natural, la prediccion de datos o el control de sistemas dinamicos [48].

2.2.3.8 Redes neuronales recurrentes y de memoria a corto plazo

Dado que gran parte del procesamiento del lenguaje natural (PNL) depende del orden
de las palabras u otros elementos como fonemas u oraciones, es util tener memoria de
los elementos anteriores al procesar los nuevos. A veces existen dependencias hacia
atras, es decir, el procesamiento correcto de algunas palabras puede depender de las
palabras que siguen. Por lo tanto, es beneficioso observar oraciones en ambas
direcciones, hacia adelante y hacia atras, utilizando dos capas RNN y combinando sus
salidas. En las redes de memoria corto plazo (LSTM) Figura 2.4, los nodos recursivos
estan compuestos por varias neuronas individuales conectadas de una manera
disefiada para retener, olvidar o exponer informacion especifica. Mientras que los RNN
genéricos con neuronas individuales que se retroalimentan a si mismas técnicamente
tienen cierta memoria de resultados pasados hace mucho tiempo, estos resultados se
diluyen con cada iteracion sucesiva. A menudo, es importante recordar informacion del

37



pasado lejano, mientras que, al mismo tiempo, otra informacién muy reciente puede no
ser importante. Al utilizar bloques LSTM, esta informacion importante se puede retener
por mucho mas tiempo, mientras que la informacion irrelevante se puede olvidar [48].

. . o .
A A

| Hidden |
| Layer ;

. o

Figura 2.4 Estructura basica del modelo LSTM.

Fuente: [11].

Las GRU son un tipo de red neuronal recurrente que utiliza mecanismos de compuerta
para controlar el flujo de informacién y manejar dependencias a largo plazo en
secuencias de datos. En la Figura 2.5 se observa la arquitectura estandar de una GRU
incluye dos compuertas principales. La compuerta de actualizacién (update gate)
Controla cuanto de la informacién anterior se mantiene en el estado actual, permitiendo
al modelo retener informacién relevante a lo largo del tiempo. La compuerta de reinicio
(reset gate): Determina cuanta informacion previa debe olvidarse, facilitando la
incorporacion de nueva informacioén relevante [49].

Reset Gate

by - —

©

@ Update Gate

Figura 2.5 Estructura béasica del modelo GRU.

Fuente: [11].
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2.2.3.9 Optimizacion con Optuna

La optimizacion de hiperparametros en redes recurrentes resulta esencial para
garantizar un buen desempefio en tareas de clasificacion secuencial. Parametros como
el numero de neuronas, la tasa de aprendizaje o los mecanismos de regularizacion
determinan tanto la capacidad de representacion del modelo como su capacidad de
generalizacion.

e Numero de neuronas en cada capa LSTM: selecciona la cantidad de neuronas
en el rango de 32 a 256 [17].

e Learning rate: Selecciona una taza de aprendizaje entre 1e-4 a 1e-2[11].

e Numero de capas: Busca el numero de capas LSTM necesarias entre 2 y 4 para
capturar las secuencias [17].

e Dropout: regularizacion para prevenir el sobreajuste entre 0.1 y 0.6 con pasos de
0.1.

¢ Regularizacion: Regularizacion L2 para evitar el sobreajuste, garantizando una
buena generalizacion.

e Unidades de capas densas: Se optimiza el nuUmero de unidades en las capas
densas completamente conectadas, con rango entre 32 a 128 [17].

2.2.4 Vibraciones acusticas

Las vibraciones acusticas son oscilaciones mecanicas de particulas u otro medio
elastico que se propagan como ondas sonoras. Estas vibraciones son percibidas por el
cuerpo humano como sonido. Cuando se emite energia acustica, causa una
perturbacién cercana a la fuente. Esta perturbacion se transmite como una serie de
compresiones y rarefacciones sucesivas en el medio, formando una onda de presioén, a
medida que estas ondas de presion se propagan, las particulas del medio oscilan
alrededor de su posicién de equilibrio, generando vibraciones acusticas donde son la
base de las ondas sonoras, las cuales se generan cuando las particulas de un medio
como el aire se desplazan hacia adelante y hacia atras debido a una perturbacion,
creando una propagacion de compresiones y rarefacciones. Algunos aspectos claves
de las vibraciones acusticas son la frecuencia, amplitud, longitud de onda y resonancia
y tienen diversas aplicaciones, como la reproduccion de musica, la comunicacion
verbal, tecnologias de ultrasonido en medicina, sonar en navegacion, control de ruido
en ingenieria acustica y mas. [50].

2.241 Filtros Gammatone (GTF)

Los filtros Gammatone son modelos matematicos disefiados para imitar como la
membrana basilar de la cdclea humana responde a diferentes frecuencias del sonido,
especificamente de las células ciliadas en la membrana basilar del oido interno. En la
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Figura 2.6 se puede observar la estructura del oido interno, destacando los
componentes clave involucrados en el procesamiento auditivo.
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Figura 2.6 Componentes del oido humano, El sonido entra en el oido externo a través del pabellén auricular y viaja
hasta el oido medio e interno. Finalmente, llega a la cdclea y hace vibrar la membrana basilar.

Fuente: [51].

Son filtros pasa banda cuya funcion de respuesta al impulso es una modulacién de una
funcion Gamma con una onda portadora senoidal:

h(t) = ct™ e 2t cos(2nf.t + @) u(t) Ecuacion
2.6

Donde c es la constante de proporcionalidad, n el orden del filiro, b coeficiente de
decaimiento temporal, f. frecuencia portadora, @ fase de la portadora y u(t) funcién
escalon.

La composicion del filtro se divide en dos partes, parte temporal t" 1e~2"t modela
como decae la respuesta del oido a lo largo del tiempo, parte cosenoidal cos(2rf.t + @)
es la encargada de introducir la selectividad de frecuencia.

Los GTF permiten descomponer la sefial centrandose en frecuencias criticas distintas,
y al combinarse en un banco de filtros, permite dividir una sefal de audio en
componentes de frecuencia similar a los del oido humano [51].

2.2.4.2 Transformada Hilbert

La transformada Hilbert permite extraer la informacion de fase y envolvente de sefales
reales, siendo una herramienta clave en el analisis de sefales donde no cambia el
contenido espectral de la sefial, introduce un desfase de -90° en cada componente de
frecuencia [52]. La transformada Hilbert se define en la ecuacion 2.7:

E(m) =x() xh(n) = Yo x(k)h(n — k) Ecuacion 2.7
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2 .
Donde h(n) = {E nimpar
0, npar

Junto con la sefal original, la transformada Hilbert permite construir la sefal analitica
z(n) = x(n) +jx(n) Ecuacion 2.8

Con esta sefial se puede obtener la envolvente, calcular la fase instantanea y extraer la
frecuencia instantanea (ecuaciones 2.9, 2.10, 2.11).

Envolvente: A(n) = |z(n)| = \/x(n)z + x(n)? Ecuacion 2.9
Fase instantane: ¢(n) = arg(z(n)) = arctan (% Ecuacion 2.10

f@)fs

2T

Frecuencia instantanea: fy,(n) = Ecuacion 2.11

2.2.5 Indicadores graficos
2.2.5.1 Formantes

Los formantes son frecuencias resonantes del tracto vocal que caracterizan los sonidos
del habla. Su estimacion precisa es esencial en areas como el reconocimiento de voz,
la sintesis de habla y el analisis fonético. Se dividen en dos formantes principales:
Primer formante (F1) esta relacionado con la apertura de la boca. Una boca mas
abierta tiene mayor frecuencia de F1, una boca mas cerrada tiene menor frecuencia de
F1. Este formante tipicamente se encuentra en el rango de 300 Hz a 1000 Hz [53].

Segundo formante (F2) esta relacionado con la posicion de la lengua, si la lengua esta
mas hacia adelante tiene mayor frecuencia de F2. Si la lengua esta mas hacia atras
tiene menor frecuencia de F2 [54], se encuentra en el rango de 1000 Hz a 3000 Hz
[53].

2.2.5.2 Pitch

El pitch es una caracteristica clave en el analisis de sefales de voz, relacionada con la
frecuencia fundamental de la oscilacion glotal. Es fundamental para sintesis de voz,
identificacion de variaciones en la entonacion, acentuacion y emociones del hablante.
El pitch varia a lo largo del tiempo debido a la naturaleza cuasi-periddica de las
oscilaciones glotales y la articulacion del tracto vocal [55].

2.2.6 Métricas de desempeio

Las métricas de desempefio son medidas cuantitativas que se utilizan para evaluar la
efectividad y eficiencia de un sistema, proceso o modelo en funcién de ciertos criterios
u objetivos predefinidos. Estas métricas permiten cuantificar y analizar diversos
aspectos del rendimiento, proporcionando una base objetiva para la toma de decisiones
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y la mejora continua. Las métricas de desempefio varian segun el contexto y el dominio
de aplicacion [56].

2.2.6.1 Matriz de confusion

La matriz de confusidén es una herramienta que se utiliza para evaluar el rendimiento de
un clasificador que ha sido entrenado con técnicas de aprendizaje supervisado. Esta
herramienta proporciona informacion cuantitativa sobre el numero de aciertos y errores
de clasificacion para cada una de las clases. A partir de la informacién que se obtiene
de la matriz de confusion, se pueden calcular diversas métricas de desempeiio [57].

e TP (True Positives): numero de predicciones correctas de la clase Positive.
También se denomina Potencia (Power).

e FN (False Negatives): numero de falsas predicciones de la clase Negative,
cuando realmente son de la clase Positive. También se denomina errores tipo |l.

e FP (False Positives): numero de falsas predicciones de la clase Positive, cuando
realmente son de la clase Negative. También se denomina errores tipo I.

e TN (True Negatives): numero de predicciones correctas de la clase Negative

2.2.6.2 Exactitud

Se refiere al grado en que el resultado de una medicion/prediccion se ajusta al valor
correcto. En términos estadisticos, la exactitud esta relacionada con el sesgo de una
estimacion y forma practica la exactitud es la cantidad total de predicciones que fueron
correctas. Es una métrica general, pero puede no ser suficiente en entornos
desbalanceados [56].

TP+TN
P+N

2.2.6.3 Precision

ACC = Ecuacion 2.12

La precision o Confianza denota la proporcion de casos positivos predichos que son
correctamente positivos Reales. Se refiere a la dispersion del conjunto de valores
obtenidos a partir de mediciones repetidas de una magnitud. Cuanto menor es la
dispersion mayor la precision. Esta relacionado al porcentaje de casos positivos
detectados y es util en data sets balanceados [56].

TP
TP+FP

2.2.6.4 Recall o sensibilidad

PPV = Ecuacion 2.13

Indica la proporcion de instancias positivas correctamente identificadas entre todas las
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instancias positivas reales. También se conoce como tasa de Verdaderos Positivos
(True Positive Rate). Es la fraccion de casos positivos que fueron correctamente
identificadas por el algoritmo [57].

TP

TPR = = Ecuacion 2.14

2.2.6.5 F1 Score

Es la media armonica de precision y sensibilidad, buscando un equilibrio entre ambas
meétricas, no considera los verdaderos negativos y su utilidad prevalece cuando la
distribucion de clases es desigual y se enfrenta a desbalance de datos [57].

F1=2 ( Ecuacion 2.15

PPV*TPR)
PPV+TPR

2.2.7 Resumen

En este capitulo se presentaron los fundamentos tedricos con base a la literatura,
necesarios para la construccién de un sistema audiovisual de ayuda para personas
sordas. Se abordaron conceptos claves como es el procesamiento de senales, las
caracteristicas de una senal de voz, los diferentes tipos de clasificadores de
aprendizaje automatico, los indicadores graficos de una comparaciéon de dos sefiales
de audio y los conceptos para la generacion de vibraciones acusticas.

En el procesamiento de senales se abarca el concepto de transformada de Fourier para
analisis en dominio frecuencial, la eliminacién de ruido mediante filtros pasa altas y
sustraccion espectral ademas del uso de la ventana Hanning para segmentar una sefal
de audio en diferentes frames temporales. Asi mismo, se destacaron caracteristicas
como los coeficientes cepstrales de frecuencia de Mel (MFCCs), vectores chroma vy el
espectrograma, ademas se hizo énfasis en el uso de modelos avanzados como
wav2vec 2.0, que permite la extraccion de caracteristicas directamente de datos
crudos.

Para la etapa de reconocimiento de voz, se consideraron clasificadores basados en
modelos ocultos de Markov (HMM) y redes neuronales profundas, como LSTM y GRU.
Para la generacion de sefales vibro tactiles se analiza el uso de los filtros Gammatone
(GTF) y la transformada Hilbert, los cuales constituyen componentes metodolédgicos
fundamentales para el desarrollo del sistema propuesto.
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3. Metodologia para el desarrollo del sistema audiovisual de ayuda
para personas sordas

Se describe un sistema audiovisual y vibrotactil de ayuda para la rehabilitacion del
habla, especificamente para asistir a personas con dificultades en la produccién del
lenguaje oral. La Figura 3.1 presenta un diagrama de bloques que ilustra la solucién
propuesta. En la primera etapa, se realiza la captura de la sefal a través de un
micréfono. La segunda etapa es el procesamiento, que incluye técnicas de filtrado. La
tercera etapa es de clasificacion consta de dos métodos principales:

1) Método de extraccion de caracteristicas predefinidas: La sefial del audio es
preprocesada y se extraen caracteristicas. Estas caracteristicas se entregan a
los modelos de clasificacion LSTM y HMM.

2) Procesamiento directo con Transformers: La sefal de audio se pasa
directamente en crudo al modelo pre entrenado wav2vec 2.0, que se encarga de
la extraccion automatica de caracteristicas. Los resultados de la esta extraccion
son procesados por los clasificadores LSTM y GRU

Una vez completado el proceso de clasificacion a partir del modelo basado en Wav2vec
2.0, el resultado final es presentado al usuario a través de una interfaz interactiva. En
esta interfaz, el usuario puede observar la palabra obtenido en la clasificacion,
visualizar un indicador de pronunciacion y recibir retroalimentacion mediante
vibraciones acusticas, mejorando asi la experiencia.

Caracteristicas Clasificacion

Etapa 1 Etapa3

Etapa 2

; ™ Extraccion i Interfaz
s Preprocesamiento HMM
Adquisicion .
Salida Etapa4
activa | Visualizaciény
— o
senal
vibrotactil
Etapa 2
Et 1
apa —_— LSTM (2) e

wav2vec 2.0 GRU

Figura 3.1 Diagrama de bloques de la solucién propuesta.

Fuente: Elaboracion propia.
3.1 Descripcion del dataset

El conjunto de datos OpenSLR SLR72 [58] constituye un recurso valioso para el
desarrollo y evaluacién de sistemas de procesamiento del lenguaje natural orientados
al espafol colombiano. Este corpus, compilado y liberado por Google Inc. bajo la
licencia Creative Commons Atribucién-Compartirlgual 4.0 Internacional, contiene
grabaciones de voz de alta calidad producidas por hablantes voluntarios, organizadas
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segun el género de los participantes y representa un insumo esencial para avanzar en
la personalizacion y adaptacion de tecnologias del habla al contexto colombiano,
permitiendo el entrenamiento y validacion de modelos que reconozcan las
particularidades fonéticas y prosddicas del espafol hablado en Colombia. El dataset
cuenta con 2537 grabaciones pronunciadas por 16 hombres y 2372 grabaciones
pronunciadas por 15 mujeres, ambos con acento colombiano de Bogota, la frecuencia
de grabacion fue de 48 KHz lo cual permite obtener una mayor observacion de las
caracteristicas de las grabaciones.

La seleccion de palabras para el sistema se realiz6 con base en criterios fonéticos
definidos en la seccion 2.2.1.2, los cuales agrupan los sonidos del habla segun su
punto de articulacion: alveolares, bilabiales, palatales y velares. Se identificaron las
palabras que contienen fonemas representativos de cada grupo, permitiendo una
cobertura articulatoria equilibrada. Ademas del criterio fonético, se considerd la
disponibilidad de muestras en el dataset SLR72, solo se incluyeron palabras que,
ademas de cumplir con la clasificacion articulatoria, presentaban una cantidad
suficiente de ejemplos para garantizar un entrenamiento robusto y una evaluacion
representativa del modelo. Como resultado, se seleccionaron tres palabras por grupo
fonético, priorizando aquellas con mayor presencia en el corpus disponible, tal como se
resume en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1Palabras seleccionadas del dataset SLR72.

Fuente: Elaboracion propia.

Alveolares Muc:lsotras Bilabiales MueNsotras Palatales MueNsotras Velares Mu (?s,lras
Casa ggl\F/l Mucho gj E Lluvia 213“? Agua 113“5'
Para 211 I\F/I Peso 113“? Calle ggl\ljl Amigo 222&

Sol ggl\F/l Bicicleta gjl\ljl Noche 223 I\ljl Tarjeta 112|\F/|

Cada una de las grabaciones seleccionadas tienen una duracion entre 500
milisegundos y 1 segundo, ademas no presentan ruido o interferencias y no es
necesario aplicar filtrado en cada senal.

Aumento de datos: El aumento es esencial en el procesamiento de sefales,
especialmente cuando se trabaja con bases de datos desbalanceados, en la Tabla 3.1
se puede observar la diferencia de muestras para cada clase, en este caso las clases
minoritarias estan subrepresentadas, lo que puede sesgar el modelo hacia clases
mayoritarias y reducir su capacidad de generalizacién. Para este conjunto de datos se
aplicaron técnicas como: la adicion de ruido blanco que consiste en afiadir una sefal
aleatoria con igual intensidad en todas las frecuencias a la sefial original como se
evidencia en la Figura 3.2, cambio de pitch para aumentar el tono sin cambiar la
duracién, cambio de tempo para modificar la velocidad de la sefal, pero sin alterar su
tono y el desplazamiento temporal hacia adelante o atras [18], agregando un desfase
que no afecte a las caracteristicas principales de la senal.
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Figura 3.2 Sefial de audio de la palabra bicicleta. a) sefial original; b) sefial con ruido blanco agregado.

Fuente: Elaboracion propia.

El criterio para seleccionar la cantidad y tipo de técnica de aumento de datos aplicada a
cada clase con base en obtener un dataset balanceado. La clase con mayor cantidad
de audios fue Mucho, con 108, y la clase con menor cantidad fue Tarjeta, con 27
audios. A partir de esta distribucion, se divide en 70% para entrenamiento y 30% para
test. En la Figura 3.3 puede apreciarse el aumento de datos solo en los datos de
entrenamiento aumentando las grabaciones a la clase que cuenta con mas datos.

EEm Originales
B Aumentadas

Numero de Muestras
)
o

S NPT
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o o &
& .&\s& 9 @ & & &

Figura 3.3 Distribucién de audios por clases después del aumento de datos.

Fuente: Elaboracion propia.
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3.2 Adquisicion voz del usuario

En la etapa de adquisicion, el sistema captura la sefial de voz del usuario a través de la
interfaz utilizando un micr6fono como dispositivo, se usa una frecuencia de muestreo
de 16000 Hz que permite capturar adecuadamente el rango util del habla (0—-8 kHz), el
canal mono es suficiente al no requerirse informacion espacial del sonido y los 16 bits
garantizan un rango dinamico adecuado para representar la voz con buena calidad
[15]. Parametros que son estandar en sistemas de reconocimiento de voz. Esta sefal
de voz es la entrada principal sobre la cual operan las demas etapas. La Figura 3.4
muestra la sefial de voz del usuario adquirida.

Senal de Audio en el Dominio del Tiempo
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0.75 4

0.50 4

0.25 4

0.00 4

Amplitud

—0.25 4

—0.50 +

—0.75 4

—1.00 4

T T T T T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75
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Figura 3.4 Sefial de audio de la palabra bicicleta.

Fuente: Elaboracion propia.
3.3 Procesamiento de la seial

Esta etapa tiene como finalidad adecuar la sefal de voz mediante métodos de filtrado y
normalizacion. Una vez adquirida la sefial de voz debe pasar por la etapa de
procesamiento, durante el procesamiento, se aplican técnicas para filtrar el ruido por
medio de un filtro pasa altas, sustraccion espectral, posteriormente se normaliza. En la
Figura 3.5 se ilustra el diagrama de bloques para la etapa de procesamiento de la
senal.

_ Et 2 Sefhal
Senal de voz Etapa 1 apaz. Etapa 3 normalizada
. EE— Substraccion p—— . . —
Filtro Butterworth Normalizacion
espectral

Figura 3.5 Diagrama de bloques para la etapa de procesamiento de la sefial.

Fuente: Elaboracion propia.
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Filtrado: El procedimiento de filtrado disefiado consiste en aplicar un filtro digital pasa-
altas Butterworth de quinto orden [33] con una frecuencia de corte de 120 Hz [32],
adecuado para eliminar componentes de baja frecuencia (<100-120Hz) que no
contienen informacion relevante del habla, como zumbidos eléctricos (frecuencia de 60
Hz de la red eléctrica), vibraciones o ruido de fondo grave sin afectar la discriminacion
linguistica. Para asegurar una salida sin desfase de fase el filtro se aplica en ambas
direcciones. Con este tipo de filtro Butterworth se obtiene una supresion efectiva del
ruido de baja frecuencia, sin comprometer la estabilidad numérica ni incrementar el
costo computacional, asegurando una respuesta suave y sin ondulaciones en la banda
pasante permitiendo una transicion natural sin distorsiones abruptas. El espectrograma
de la sefial en la Figura 3.6b muestra el resultado de aplicar el filtro.
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Figura 3.6 Espectro de la sefal de la palabra bicicleta. a) sefal antes de aplicar el filtro Butterworth; b) Sefal
después de aplicar el filtro Butterworth.

Fuente: Elaboracion propia.

Sustraccion espectral: Para la realizacion del filtrado por sustraccion espectral se
requiere tomar una muestra del ruido presente en la sefial. Esta muestra debe ser
capturada durante un segmento de silencio al inicio de la grabacion sin tomar parte de
la sefal util, creando un perfil de ruido y aplicar la transformada de Fourier en corto
tiempo (STFT) Figura 3.7 para dividir la sefial en ventanas para calcular la frecuencia
presente en cada ventana y obtener el espectrograma.

Transformada de Fourier
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Figura 3.7 Transformada de Fourier de la sefial de audio antes de usar el filtrado por sustraccion espectral.

Fuente: Elaboracion propia.
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El perfil de ruido se resta a las magnitudes del espectrograma de la sefal completa, si
el nivel de energia en una frecuencia es similar al nivel de ruido, esa frecuencia se
atenua. Si el nivel de energia es significativamente mayor que el del ruido, se considera
que contiene informacién util y se conserva la senal, después de eliminar el ruido se
aplica la transformada de Fourier inversa para reconstruir la sefal. En la Figura 3.8 se
puede observar la comparacion de los espectrogramas donde muestra una mejora
significativa en la sefial tras aplicar la sustraccién espectral. En el espectrograma de la
Figura 3.8a, se observa un ruido de fondo, predominante en las frecuencias bajas entre
0 a 500 Hz, lo que afecta la claridad de frecuencias utiles entre 500 Hz y 3 kHz. En el
espectrograma de la Figura 3.8b se observa la sefial procesada, el ruido de fondo ha
sido atenuado, mejorando la relacion sefal-ruido. Las frecuencias relevantes
permanecen claras, mientras que los componentes por encima de los 3 kHz también
fueron atenuados, eliminando el ruido no deseado sin afectar la calidad de la sefal,
preservando las caracteristicas esenciales de la sefial de voz.

a) b)

Espectrograma

Espectrograma

Figura 3.8 Espectro de la sefial para la palabra bicicleta. a) sefal antes de aplicar la reduccion espectral; b) sefial
después de aplicar la reduccion espectral.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 3.9 se observa la transformada de Fourier de la sefal ya procesada, se
evidencia la efectividad del procesamiento para la reducciéon del ruido en frecuencias
bajas y altas a comparacion de la Figura 3.7.
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Figura 3.9 Transformada de Fourier de la sefial de audio post filtrado.

Fuente: Elaboracion propia.
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La senal de salida del filtro es normalizada de [-1, 1]. Para ello, se calcula valores
minimos y maximos absolutos de amplitud, sin distinguir entre signos positivos o
negativos. Los cuales se usan para restar el valor minimo a la sefal y dividir entre la
diferencia entre maximo y el minimo, este procedimiento permite ajustar las amplitudes
de la sefal, evitando distorsiones y garantizando una representacion adecuada sin
alterar su contenido frecuencial ni su duracién temporal. Se optd por el rango debido a
que es un estandar ampliamente utilizado en el procesamiento digital de sefales de
audio, ya que facilita la representacion numérica en sistemas de punto flotante, evita y
mejora la estabilidad numérica de algoritmos de procesamiento [30], al mantener las
amplitudes en un intervalo acotado y simétrico alrededor de cero. En la Figura 3.10 se
presenta la sefal de audio resultante después del proceso de normalizacion.
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Figura 3.10 Sefal de audio de la palabra bicicleta. a) sefial sin normalizar; b) sefial normalizada.
Fuente: Elaboracion propia.
3.4 Método de extraccidn de caracteristicas predefinidas
3.4.1 Segmentacion

El proceso de segmentacion se implementé para analizar las grabaciones en ventanas
temporales discretas y conservar las caracteristicas temporales de las sefiales. Cada
grabacion fue dividida en segmentos de 50 ms con un solapamiento de 50% entre cada
segmento [9], [16] como se presenta en la Figura 3.11a, esto para asegurar una
continuidad en la informacion. A cada segmento se le aplico una ventana Hanning,
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ideal para reducir las discontinuidades en los bordes de los segmentos al suavizar
gradualmente el inicio y fin de cada ventana [35] Figura 3.11b. Esta técnica garantiza
que las caracteristicas frecuenciales extraidas de cada segmento reflejen fielmente las

propiedades acusticas del audio.

Ventana Hanning

Amplitud
e
2
3

Tiempo (s)

031

0.2 1 A

0.1 H—n
I

0.0 |I|||'I,|.|

Amplitud

— Segmento 1
Segmento 2
—— Segmento 3

0.2

0.14

Amplitud

0.0

—0.14

—— Segmento 1
Segmento 2
—— Segmento 3

0.04
Tiempo (s)

0.00 0.02

0.06 0.08 0.10

Figura 3.11 Sefal de voz de la palabra bicicleta. a) ejemplo de segmentacion de la sefial para dos ventanas; b)
primeros tres segmentos antes y después de aplicar la ventana Hanning.

Fuente: Elaboracion propia.

3.4.2 Extraccion de caracteristicas

Esta etapa tiene como finalidad la extraccion de caracteristicas de las sefiales de audio
para obtener un vector de caracteristicas que describa a detalle las sefiales de voz del

conjunto de datos. Se aplic6 un enventanado
representacion temporal.

a cada muestra para mejorar la
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MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) y derivadas: Para cada grabacion de
audio, se extrajeron los coeficientes cepstrales en las frecuencias de Mel (MFCC), junto
con sus primeras y segundas derivadas temporales (delta y delta-delta) [9]. El
procedimiento se aplic6 sobre segmentos solapados de la sefal utilizando una
transformada de Fourier. Se utilizaron 40 filtros Mel para calcular las energias
espectrales, y se establecié un limite superior de frecuencia de 7000 Hz [16] para
captar la banda util del habla.

A partir de estas configuraciones, se obtuvieron 13 coeficientes MFCC por cada
segmento, que luego se complementaron con sus derivadas de primer y segundo
orden, formando un vector de caracteristicas de 39 dimensiones por ventana temporal.
Estas secuencias de vectores se mantuvieron en su forma original sin promediar,
preservando asi la dinamica temporal del habla. Cada muestra fue finalmente
representada por una matriz de tamafo variable (T, 39), donde T corresponde al
numero de ventanas de la sefial de audio.

Espectrograma: El espectrograma se calcul6 aplicando la Transformada de Fourier de
corto plazo (STFT) para cada segmento y se obtuvo el espectro de magnitud [13],
posteriormente se elevd al cuadrado para representar la distribucién de energia en el
dominio tiempo-frecuencia, generando una matriz por cada muestra.

Chroma: Las caracteristicas Chroma se extrajeron a partir del espectro de magnitud
obtenido con la STFT. Las frecuencias fueron mapeadas a 12 bins correspondientes a
los semitonos de la escala cromatica [47], acumulando la energia de todas las
frecuencias que pertenecen a cada clase, obteniendo una representacion (T, 12) por
muestra, donde T es el numero de ventanas temporales.

Normalizaciéon: Después de extraer las caracteristicas se aplic6 una normalizacion
mediante Z-Score, estandarizando cada dimensién del vector de caracteristicas para
que tuviera media cero y desviacidn estandar uno. Este procedimiento se realizé de
forma independiente para cada conjunto de datos (entrenamiento y prueba) utilizando
los parametros calculados sobre el conjunto de entrenamiento, con el fin de evitar
filtraciones de informacion. La normalizacién Z-Score fue seleccionada por ser una
técnica ampliamente utilizada en el procesamiento de sefiales de voz, ya que mejora la
estabilidad numérica, acelera la convergencia de los algoritmos de aprendizaje y evita
que las caracteristicas con mayores magnitudes dominen el entrenamiento del modelo
[36].

En la Figura 3.12 se observa los MFCC de una grabacion, la Figura 3.12a muestra los
coeficientes sin normalizar, denotando una amplitud significativamente diferente,
algunos coeficientes presentan valores muy grandes. La Figura 3.12b después de
normalizar con Z-Score todos los coeficientes tienen una distribucion centrada
alrededor de 0 y una desviacidon estandar de aproximadamente 1, donde los outliers
son mas visibles en todos los coeficientes.
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Figura 3.12 Coeficientes MFCC. a) Coeficientes MFCC sin normalizar. b) Coeficientes MFCC con normalizacion Z-
Score.

Fuente: Elaboracion propia.
3.4.3 Clasificaciéon

Inicialmente, se realizdé una division estratificada del conjunto de datos Tabla 3.1,
asignando el 70% de los datos para entrenamiento y el 30% para prueba, asegurando
que las grabaciones de una misma palabra pronunciada por un usuario no estuvieran
simultaneamente en los conjuntos de entrenamiento y prueba. Debido al desbalance en
el conjunto de datos, se aplicé un proceso de aumento de datos seccion 3.1 para
mejorar la representatividad de las clases minoritarias, logrando una distribucion
suficiente de datos para el aprendizaje del modelo, manteniendo al mismo tiempo un
conjunto de prueba representativo y estadisticamente robusto para la evaluacién final.

Para la seleccion de hiperparametros, se priorizd la métrica de precisién, ya que en
este problema resulta fundamental minimizar los falsos positivos, asegurando que las
predicciones positivas correspondan efectivamente a la clase correcta, lo cual es
especialmente relevante en escenarios desbalanceados donde métricas como la
exactitud (accuracy) pueden resultar engafiosas. A continuacion, se presenta una
descripcion de cada método, su configuracion y los procedimientos empleados.

3.4.3.1 Modelos ocultos de Markov (HMM)

Se implementaron Modelos Ocultos de Markov (HMM) con observaciones continuas
multivariadas, estas observaciones se agruparon en secuencias por palabra para el
entrenamiento de modelos independientes por clase.

Estados visibles: En este caso, se utilizd la concatenacion de 13 coeficientes MFCC
con sus respectivas primeras y segundas derivadas temporales (delta y delta-delta),
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espectrograma y caracteristicas chroma, resultando en un vector de 39 dimensiones
por frame. Estas observaciones se agrupan en secuencias por palabra.

Numero de estados (n_components): Para optimizar la capacidad representacional
de los modelos, se asigndé un numero distinto de estados ocultos a ciertas palabras
segun su complejidad fonética. Se utilizaron 4 estados para palabras de dos silabas, 5
estados para “Tarjeta” (tres silabas) y 6 estados para “Bicicleta” (cuatro silabas),
permitiendo al modelo capturar secuencias acusticas mas complejas.

Matriz de transicion (transmat_): Fue inicializada de forma uniforme para evitar
sesgos de entrada, y posteriormente suavizada mediante una regularizacion L2 con un
factor lambda_reg = 0.01. Luego se normalizé fila por fila para garantizar que las
probabilidades de transicibn entre estados sumaran uno, reflejando trayectorias
plausibles de produccion del habla.

Distribuciones de emisién (covariance_type= 'diag’): Se asumieron covarianzas
diagonales, lo que reduce la complejidad computacional y evitar el sobreajuste.

Algoritmo de entrenamiento: Se utilizo el algoritmo Baum-Welch, una forma del
Expectation-Maximization (EM), que estima de manera iterativa los parametros del
modelo a partir de las secuencias de entrenamiento. Este algoritmo fue elegido por ser
el método estandar para entrenar HMM cuando los estados ocultos no son observables
directamente. El entrenamiento se llevd a cabo por un maximo de n_iter = 100
iteraciones con parada temprana por convergencia, este valor sigue los limites por
defecto usados en implementaciones de referencia del algoritmo y evita abortar
prematuramente entrenamientos que requieren multiples re-estimaciones para
estabilizarse.

Inicializacion (init_params = 'smc'): Esta opcion permite inicializar los parametros del
modelo (startprob, means, covars) de forma aleatoria, excepto la matriz de transicion,
que fue establecida explicitamente.

3.4.3.2 LSTM (long short term memory)

El conjunto de datos se dividié en 70% para entrenamiento y 30% para prueba. Se
definieron dos configuraciones de LSTM (LSTM1 y LSTM2) y cada arquitectura del
modelo fue optimizada mediante Optuna de Python, encargado de buscar y seleccionar
los hiperparametros para maximizar el rendimiento del modelo, priorizando la métrica
precision. Los rangos de busqueda fueron establecidos considerando los valores
comunmente reportados en la literatura donde especifica que el rendimiento de las
redes LSTM depende de una seleccién adecuada de sus parametros estructurales y de
entrenamiento.

Optimizacion con Optuna modelo LSTM1
La exploracién determiné que la configuracion optima consiste en tres capas LSTM

apiladas de 160 neuronas cada una, seguidas por una capa densa con activacion
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Softmax y una tasa de aprendizaje de 0.00164, valor que proporciond el mejor
equilibrio entre precision y estabilidad durante el entrenamiento.

La primera capa de 160 neuronas recibe como entrada una secuencia de longitud fija T
(numero de frames) con F caracteristicas por paso temporal. Esta capa es bidireccional
que permite capturar tanto pasado como futuro dentro de la secuencia, lo que mejora la
comprensién de la estructura temporal global. Su objetivo es capturar patrones locales
de variacion temporal en los coeficientes MFCC y sus derivadas (deltas). Al devolver
una secuencia de salidas del mismo largo que la entrada, esta capa mantiene la
estructura temporal para su procesamiento posterior.

La segunda capa de 160 neuronas bidireccional toma como entrada la secuencia
generada por la capa anterior y profundiza el analisis temporal, permitiendo al modelo
aprender dependencias de mayor alcance entre los elementos de la secuencia. Esta
arquitectura jerarquica ayuda a identificar patrones fonéticos mas complejos y
distribuidos a lo largo del tiempo.

La tercera capa resume la informacién secuencial aprendida en las capas anteriores,
generando un vector de estado oculto que representa la secuencia completa. Esta
vectorizacion final es esencial para alimentar la capa densa de clasificacion, ya que
proporciona una representacion compacta y discriminativa de la sefal acustica.

Por ultimo, la capa densa con funciéon de activacién softmax [17] y recibe el vector
resumen de la tercera capa LSTM donde produce una distribucién de probabilidad
sobre las posibles clases (palabras). El modelo se entrena con la funcion de pérdida
entropia cruzada categérica dispersa (sparse_categorical_crossentropy), adecuada
para tareas de clasificacion multiclase con etiquetas enteras.

Ademas, el modelo aplica dropout de 0.1232 después de cada capa LSTM. Este
método de regularizacidn desconecta aleatoriamente un porcentaje de unidades
durante el entrenamiento, lo que obliga al modelo a no depender excesivamente de
ninguna neurona en particular. Se incorpora regularizacion L2 de 4.81e-6 en cada
capa LSTM y en la capa densa. Esta penalizacion sobre los pesos grandes del modelo
ayuda a mantener la complejidad del modelo bajo control, fomentando soluciones mas
robustas y generalizables.

Optimizacion con Optuna modelo LSTM2

La exploracion determino una estructura general del modelo se compone de 2 capas
LSTM apiladas, seguidas por una capa densa de clasificacion y una taza de
aprendizaje de 0.00179. El modelo inicia con una capa de 96 neuronas bidireccional
con una entrada de tamafo fija para aprender las secuencias en ambos sentidos y
entregar una salida del mismo tamano de la entrada.

La segunda capa de 96 neuronas bidireccional toma como entrada la secuencia
generada por la capa anterior y profundiza el analisis temporal, permitiendo al modelo
aprender dependencias de mayor alcance entre los elementos de la secuencia
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Por ultimo, la capa densa con funcién de activacién softmax [17] y recibe el vector
resumen de la segunda capa LSTM donde produce una distribuciéon de probabilidad
sobre las posibles clases (palabras). Ademas, se aplica dropout de 0.3392 después de
cada capa LSTM. Este método de regularizacion desconecta aleatoriamente un
porcentaje de unidades durante el entrenamiento, lo que obliga al modelo a no
depender excesivamente de ninguna neurona en particular. Se incorpora
regularizacion L2 de 3.299e-05en cada capa LSTM y en la capa densa.

3.5 Extraccion de caracteristicas con Transformers
3.5.1 Extraccion de caracteristicas con wav2vec 2.0

Se realizé una division estratificada del conjunto de datos Tabla 3.1, asignando el 70%
de los datos para entrenamiento y el 30% para prueba, asegurando que las
grabaciones de una misma palabra pronunciada por un usuario no estuvieran
simultdneamente en los conjuntos de entrenamiento y prueba. Debido al desbalance en
el conjunto de datos, se aplicd un proceso de aumento de datos Seccién 3.4 para
posteriormente pasar las grabaciones al modelo wav2vec 2.0.

El modelo preentrenado wav2vec 2.0 permite la extraccion de caracteristicas de
sefales de voz directamente desde datos crudos. Para procesar todas las grabaciones
del conjunto de datos, se ajustdé la frecuencia de muestreo a 16 kHz, requisito
necesario para su compatibilidad con el modelo. Posteriormente, las sehales fueron
procesadas a traves del encoder, donde se aplicaron capas convolucionales destinadas
a capturar patrones de baja frecuencia, generando un conjunto de representaciones
comprimidas. Estas representaciones se ingresaron al contextualizador, que utiliza un
Transformer para modelar las relaciones entre las representaciones comprimidas. El
resultado de este proceso son embeddings que encapsulan las caracteristicas
acusticas, a las cuales se les aplicé reduccién de dimensionalidad mediante PCA,
optimizando asi el uso de recursos computacionales.

3.5.2 Clasificacion

Para el entrenamiento de los modelos, la métrica priorizada para seleccionar los
hiperparametros fue precision, con el fin de medir la proporcion de verdaderos positivos
entre todos los casos predichos como positivos. A continuacion, se presenta una
descripcion de cada método, su configuracién y los procedimientos empleados para la
busqueda de hiperparametros con Optuna de Python.

3.5.2.1 LSTM (Long Short Term-Memory) y GRU (Gated Recurrent Unit)

Una vez divido el conjunto de datos, se definieron dos configuraciones de LSTM
(LSTM_T1 y LSTM_T2) y GRU, para cada configuracién se usé Optuna para encontrar
la mejor combinacién de hiperparametros.

56



Optimizacién con Optuna modelo LSTM_T1

En esta etapa, se desarrollé un modelo de red neuronal recurrente tipo LSTM (Long
Short-Term Memory) orientado a la clasificacion de palabras habladas, utilizando como
entrada los embeddings extraidos del modelo preentrenado Wav2Vec2.0, Wav2Vec2.0
permite representar sefales acusticas como secuencias densas de vectores de alta
dimension (768), preservando la informacién fonética relevante mediante un
preentrenamiento no supervisado sobre grandes corpus de voz. Los embeddings
generados para cada grabacion tienen forma (T, 768), donde T representa el numero
de pasos temporales resultante de la segmentacién interna del modelo Wav2Vec2.0
(aproximadamente 20 ms por paso). Para poder procesar estas secuencias con redes
LSTM, se ajusto la longitud de cada muestra a un valor fijo mediante padding (maxlen =
95), lo que permitié construir un tensor de entrada uniforme de forma (n_samples, 95,
768).

La entrada del modelo recibe secuencias de 95 pasos temporales, cada uno con 768
dimensiones, correspondientes a los embeddings de Wav2Vec2.0 y cuenta con tres
capas LSTM bidireccionales cada una con 256 unidades por direccion. Las dos
primeras capas son bidireccionales y permite que el modelo capture dependencias
tanto hacia adelante como hacia atras en la secuencia, lo cual es especialmente util en
tareas fonéticas para conservar la estructura temporal completa, mientras que la ultima
colapsa la secuencia mediante, generando un vector resumen.

Por ultimo, una capa densa de salida con activacion softmax [17], esta capa convierte
el vector de estado oculto final en una distribucion de probabilidad sobre las clases
(palabras objetivo). EI numero de salidas coincide con la cantidad de clases del
problema.

Después de cada capa LSTM se aplico una tasa de dropout 0.1032, con el fin de
prevenir el sobreajuste sin afectar significativamente la capacidad del modelo para
aprender patrones representativos. Ademas de Dropout, se incorporé regularizacion L2
1.07 x 107° en cada capa entrenable, penalizando los pesos excesivamente grandes
para promover la generalizacion. EI modelo fue optimizado mediante el algoritmo
Adam, con una tasa de aprendizaje ajustada 3.77 x 107, y entrenado con un tamafo
de batch de 64 muestras.

Optimizacion con Optuna modelo LSTM_T2

La etapa de optimizacion es fundamental para determinar la configuracion 6ptima de la
LSTM en varios aspectos. El modelo cuenta con tres capas LSTM bidireccionales cada
una con 192 unidades bidireccionales. Por ultimo, una capa densa de salida con
activacion softmax, esta capa convierte el vector de estado oculto final en una
distribucion de probabilidad sobre las clases. Después de cada capa LSTM se aplicé
una tasa de dropout 0.2352, con el fin de prevenir el sobreajuste sin afectar
significativamente la capacidad del modelo para aprender patrones representativos.
Ademas de dropout, se incorporé regularizaciéon L2 0.00023 en cada capa, penalizando
los pesos excesivamente grandes para promover la generalizacion y entrenado con un
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tamafo de batch de 64 muestras.
Optimizacién con Optuna modelo GRU

Se construyd un modelo secuencial basado en redes neuronales recurrentes del tipo
GRU, Los mejores resultados fueron obtenidos con una arquitectura compuesta por
cuatro capas GRU bidireccionales, cada una con 112 unidades por direccion. Cada
capa GRU incluye una funcion bidireccional, salvo en la ultima, lo que permite capturar
y transferir informacion contextual a lo largo de la secuencia antes de condensarla en
un vector resumen. Este vector se conecta a una capa Dense con activacion softmax,
que produce la probabilidad para cada clase objetivo.

Para mejorar la capacidad de generalizacion del modelo y reducir el riesgo de
sobreajuste, se implementaron las siguientes estrategias de regularizacion: dropout se
aplicé una tasa de desactivacion del 27.4% después de cada capa GRU, permitiendo
que la red aprenda representaciones mas robustas sin depender de conexiones
especificas. Regularizacion L2 con un valor de penalizacion 1.52 x 107¢, esta técnica
ayudd a controlar el crecimiento excesivo de los pesos, fomentando soluciones mas
estables. El modelo fue optimizado con una tasa de aprendizaje de 1.21 x 1073, y
entrenado en batches de 64 muestras durante un maximo de 50 épocas.

3.6 Indicador Visual y realimentacién al usuario

Después de procesar y clasificar la sefial de voz, el sistema genera un indicador visual
a la sefial de voz ingresada en la etapa 1, lo que implica la creacion de
representaciones visuales que reflejen las caracteristicas y patrones identificados en la
sefal de voz. Ademas, se visualiza un porcentaje de similitud entre la palabra de
referencia y la pronunciada por el usuario, y asi poder generar una sefal vibrotactil
equivalente a la palabra pronunciada.

3.6.1 Senales vibrotactiles

La sefial de entrada es una grabacion de audio muestreada a 16 kHz y segmentada en
ventanas de 25 ms con desplazamiento de 10 ms. Sobre estas ventanas se aplico un
banco de 32 filtros Gammatone, abarcando un rango de frecuencias desde los 150 Hz
en adelante. La funcién espectrograma basado en filtros Gammatone (gtgram) se utilizd
para generar un espectrograma gammatone, el cual proporciona una representacion
del contenido energético por banda auditiva a lo largo del tiempo. Cada fila del
espectrograma representa una banda de frecuencia, y cada columna un instante
temporal. La matriz resultante fue transpuesta para reorganizar los datos en un formato
donde cada columna representa la evolucion temporal de una banda de frecuencia
especifica.

Para reconstruir una sefial temporal continua, se usa la transformada Hilbert y se
interpola la envolvente de cada banda al tamafo completo de la sefial original,
utilizando interpolacion lineal sobre un eje temporal regular como se observa en Figura
3.13.
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Envolventes interpoladas de bandas Gammatone (primeras 6)

0.08 4 — Banda 1

Banda 2
—— Banda 3
—— Banda 4
—— Banda 5
—— Banda 6

0.07 4

0.04 4

Amplitud

0.03 4

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Tiempo (s)

Figura 3.13 Primeras seis envolventes interpoladas de bandas Gammatone.

Fuente: Elaboracion propia.

Posteriormente, se sumaron todas las bandas para obtener una unica envolvente
multimodal compuesta como se evidencia en la Figura 3.14, que representa la
modulacidn de energia total percibida en el sistema auditivo simulado.

Senal envolvente multimodal

1.0 A Envolvente Multimodal

0.8

0.6

0.4

0.2 A

0.0 A

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tiempo (s)

Figura 3.14 Envolvente multimodal de la sefial de audio.

Fuente: Elaboracion propia.

La envolvente multimodal fue normalizada entre 0 y 1 para garantizar un rango de
amplitud constante. A continuacion, se generé una portadora senoidal de 150 Hz,
frecuencia elegida por su alta sensibilidad al tacto. La sefal final fue obtenida mediante
modulacion de amplitud (AM) de la portadora por la envolvente multibanda. Finalmente,
la sefal fue normalizada en el rango [-1,1] para asegurar compatibilidad con sistemas
de reproduccién de audio vibrotactil. La Figura 3.15 ilustra la sefal vibrotactil resultante.
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Senal vibrotactil modulada por envolvente multimodal

1.00 4 Senal Vibrotactil
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Figura 3.15 Sefial vibro tactil por envolvente multimodal.

Fuente: Elaboracion propia.
3.6.2 Similitud entre audios

Para este proceso se implementd un procedimiento basado en la comparacion de
descriptores acusticos relevantes extraidas de cada senal [54]. Este enfoque considera
descriptores de baja frecuencia relacionados con la energia y el tono, como
descriptores espectrales de mayor relevancia fonética como los formantes. Para cada
una de las sefales de audio analizadas, se calcularon cuatro descriptores
fundamentales:

e Energia: se estimé como la suma de los cuadrados de las amplitudes de la sedal
en el dominio temporal, representando el contenido energético global de cada
grabacion.

e Pitch (Tono fundamental): se extrajeron los valores de frecuencia fundamental
detectados en la seial, y se calcul6 su promedio sobre los valores positivos para
obtener una medida robusta del tono dominante.

e Formantes (F1 y F2): se obtuvo la representacion de formantes de cada sefial,
extrayendo los dos primeros formantes (F1 y F2), que se asocian con la
configuracion articulatoria de las vocales y son altamente discriminativos en
tareas de reconocimiento del habla.

Debido a que los descriptores extraidos tienen escalas y unidades distintas, se aplicé
una normalizacion tipo Z-score para cada vector de caracteristicas. De este modo, se
asegura que todas las caracteristicas estén en una misma escala, centradas en cero
con varianza 1, lo que permite una comparacién equitativa entre dimensiones como se
puede ver en la Figura 3.16.
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Figura 3.16 Descriptores normalizados.

Fuente: Elaboracion propia.

Para calcular el grado de similitud entre dos vectores normalizados, se utilizo la
distancia euclidiana ponderada, En este caso, se otorgd mayor relevancia a los
formantes (F1 y F2)[54] mediante una ponderacion de [0.1,0.1,0.4,0.4] [54],
considerando su importancia en la caracterizacion articulatoria. A partir de la distancia
obtenida, se estimd un porcentaje de similitud mediante una transformacién inversa que
considera la distancia maxima posible bajo las mismas condiciones de normalizacion y
ponderacion.

3.6.3 Interfaz de usuario

La interfaz grafica fue desarrollada utilizando el framework PyQt5 con el fin de
proporcionar una herramienta interactiva e intuitiva para la gestidn, grabacion,
procesamiento y analisis de sehales de voz, orientada a tareas de reconocimiento y
comparacién acustica. La interfaz esta disefiada para facilitar el trabajo con un conjunto
predefinido de palabras organizadas por fonemas, y ofrece funcionalidades claves
como visualizacion jerarquica de grabaciones, generacion de sefiales vibrotactiles,
reconocimiento automatico del habla y evaluacion de similitud acustica.

Registro e identificaciéon del usuario

El usuario inicia el proceso registrando su informacién personal (nombre, apellido, edad
y género) a través de campos habilitados en la parte superior izquierda de la interfaz.
Esta informacion es utilizada para generar una carpeta unica en el sistema de archivos,
bajo la estructura: Usuarios/Nombre Apellido Edad Género.

Cada vez que se realiza una grabacion, esta se almacena dentro de una subcarpeta
que refleja la organizacién jerarquica por fonema y palabra (por ejemplo: Usuarios/Juan
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Pérez 25 Masculino/Palatales/calle/) ademas almacenando la fecha de cada grabacion
para analizar el historial, guardando en una base de datos toda la informacion del
usuario. Esta estructura permite mantener un orden légico y segmentado de las
muestras, facilitando tanto la trazabilidad como el analisis posterior.

Grabacion y almacenamiento de muestras de voz

Al presionar el boton de grabacion, el sistema inicia la captura de la sefial de audio a
través del micréfono con una frecuencia de muestreo fija de 16 kHz y a un solo canal.
La grabacion se detiene al presionar nuevamente el mismo boton. Antes de ser
almacenada, la sefial pasa por un proceso de preprocesamiento, que incluye:

e Filtrado pasa altos para eliminar componentes de baja frecuencia no relevantes.

¢ Reduccion de ruido utilizando una muestra del primer segundo como estimacion
del ruido ambiente.

e Normalizacion y conversion a formato .wav con frecuencia de muestreo de 16
kHz.

Si existe ya una grabacién con el mismo nombre, el sistema evita sobrescribirla,
afiadiendo automaticamente un sufijo numérico incremental al nombre del archivo.

Navegacion y visualizacién de grabaciones

La interfaz permite explorar las grabaciones almacenadas de forma jerarquica. Las
grabaciones se agrupan por fonema y palabra dentro de la carpeta del usuario
seleccionado. Al hacer doble clic sobre un archivo .wav, el sistema carga la sefal
correspondiente, la grafica y actualiza la variable interna de seleccion para su posterior
analisis o reproduccion. Adicionalmente, mediante un clic derecho sobre un archivo, se
despliega un menu contextual que permite eliminar grabaciones de forma segura,
previa confirmacion del usuario.

Reproduccion y generacion de seiales vibrotactiles

La interfaz ofrece la posibilidad de reproducir tanto la ultima grabacion realizada como
cualquier grabacion seleccionada desde el arbol de exploracion. Ademas, incorpora un
modulo para la generacion de senales vibrotactiles basadas en una transformacion de
Gammatone multibanda y modulacién de amplitud (AM) con una portadora de 150 Hz.
Esta sefial se calcula a partir de la transformada Hilbert y envolvente multibanda
interpolada y se reproduce como una sefal continua de estimulacién, siendo ademas
graficada para su visualizacion. Las senales vibrotactiles fueron transmitidas mediante
un par de parlantes J&R J5219. Estos dispositivos cuentan con una membrana de
silicona lateral, sobre la cual los participantes apoyaban la palma de la mano para
percibir la vibracidbn generada por la sefal acustica. La seleccién de este modelo
respondid a su capacidad de reproducir bajas frecuencias, generando una respuesta
tactil perceptible en la membrana.
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Comparacion de similitud acustica

El sistema permite comparar cualquier grabacién del usuario con una referencia
almacenada en la carpeta Referencias/<Palabra>/<Género>/audio.wav. Para esta
comparacion, se extraen los siguientes descriptores acusticos: Energia total,
Frecuencia fundamental (pitch), Primer y segundo formante (F1y F2).

Ambas sefiales (usuario y referencia) se normalizan mediante z-score, y se calcula una
distancia euclidiana ponderada que es convertida en porcentaje de similitud. El
resultado se presenta mediante una barra de progreso coloreada dinamicamente (rojo,
amarillo o verde) y un mensaje descriptivo que indica si la similitud es alta, aceptable o
baja.

Esta interfaz integra de forma eficiente los modulos de grabacién, analisis, comparacién
y visualizacion de sefiales de voz, ofreciendo una herramienta potente y accesible para
tareas de investigacion en reconocimiento de voz, estimulacion vibrotactil y
procesamiento acustico personalizado. Su disefio modular permite una facil extension
para futuras funcionalidades como clasificacion automatica, entrenamiento supervisado
y retroalimentacion interactiva al usuario.

Sistema audiovisual de ayuda para personas sordas (©PSI

Usuario

Sefial de referencia Sefial de usuario
Anthony

Mufioz

Sefial de Audio Sefial de Audio

nm TIm # | : I Genero

Wl 1t S| T (| I T— e :
1kt W xi.,ma

Name Date Modified

iy
i 1

0200 0300 0400 0500 0500

Bicicleta o ’
= Audio referencia Seiial vibrotactil

Audio usuario

Amplitud

03
Tiempo (s)

Figura 3.17 Interfaz de usuario.

Fuente: Elaboracion propia.
3.7 Resumen

La solucion propuesta aborda las tareas de grabar y reproducir de senales de voz,
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procesamiento de sefales de voz, clasificacion automatica de palabras habladas
mediante un sistema que integra dos enfoques complementarios para la extraccion de
caracteristicas acusticas: uno basado en caracteristica predefinidas y otro sustentado
en aprendizaje profundo mediante modelos preentrenados. Ambos enfoques alimentan
modelos secuenciales (LSTM y GRU), optimizados para maximizar el rendimiento del
sistema en términos de precisidon y generalizacion, visualizacion de descriptores
acusticos y reproduccion de senales vibrotactiles.

La etapa de adquisicion de la sefal consistido en la grabacion de muestras de voz en
un, utilizando una frecuencia de muestreo de 16 kHz en configuracion monocanal.
Posteriormente, se llevd a cabo un proceso de preprocesamiento de las sefales para
mejorar la calidad y facilitar la extraccion de caracteristicas relevantes. Inicialmente, se
aplicé un filtro pasa altas con una frecuencia de corte de 120 Hz, con el objetivo de
eliminar componentes de baja frecuencia no asociadas a la voz. Seguidamente, se
implement6 una técnica de reduccidén de ruido mediante sustraccion espectral, la cual
permite estimar y sustraer el espectro del ruido ambiente, incrementando asi la relacion
sefal-ruido sin comprometer la inteligibilidad de la sefial.

El primer enfoque parte de la extraccion de caracteristicas espectrales utilizando
coeficientes cepstrales en las frecuencias de Mel (MFCC), junto con sus primeras y
segundas derivadas (delta y delta-delta), el espectrograma y las caracteristicas
chroma. Cada sefal de voz es segmentada en ventanas de 25 ms con un solapamiento
del 50%, y se calcula un vector de caracteristicas de 39 dimensiones por frame.
Posteriormente, se aplica padding temporal para igualar la longitud de las secuencias y
se codifican las etiquetas. Estas representaciones sirven como entrada para modelos
secuenciales LSTM y GRU, cuya arquitectura se compone de dos a cuatro capas
recurrentes con funciones de regularizacién como Dropout y L2. La salida de estas
redes se conecta a una capa densa con activacion softmax para la prediccion
multiclase. Los hiperparametros del modelo, incluyendo el numero de unidades, tasa de
abandono, tipo de RNN (LSTM o GRU), regularizacion L2, tasa de aprendizaje y
tamafo de batch, son ajustados mediante Optuna, maximizando la métrica precision
sobre un conjunto de validacion.

El segundo enfoque hace wuso del modelo preentrenado Wav2Vec2.0
(facebook/wav2vec2-base) como extractor automatico de caracteristicas profundas.
Cada grabacién es normalizada y remuestreada a 16 kHz, y luego procesada por el
modelo Wav2Vec2.0 para obtener una secuencia de vectores de 768 dimensiones, que
encapsulan informacién fonética y temporal de alto nivel. Estas secuencias son
truncadas o rellenadas hasta un valor fijo (maxlen = 95) para permitir el procesamiento
por redes recurrentes. Al igual que en el enfoque manual, se utilizan modelos LSTM y
GRU con arquitectura secuencial, optimizados con busqueda de hiperparametros. La
combinaciéon de embeddings ricos y arquitectura recurrente permite capturar relaciones
temporales complejas y obtener modelos altamente discriminativos para la clasificaciéon
de las 12 palabras habladas.

Ambos enfoques comparten una estrategia comun de evaluacion y validacion cruzada,
asi como el uso de métricas macro como precision, recall y F1-Score para asegurar un
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desempenio equilibrado entre clases. Se observa que, dependiendo de la configuracion
del modelo y el tipo de representacion usada, las redes GRU pueden superar a las
LSTM en términos de eficiencia y rendimiento, especialmente al utilizar embeddings de
Wav2Vec2.0. Esto sugiere que la combinacion de caracteristicas extraidas
automaticamente con arquitecturas recurrentes ligeras es una alternativa eficaz para el
reconocimiento de voz con recursos computacionales moderados.

El procedimiento de generacion de sefiales vibrotactiles se basa en simular el
procesamiento auditivo humano mediante un banco de filtros Gammatone, que
descompone una sefal de audio en multiples bandas de frecuencia. A cada banda se
aplica la transformada Hilbert y se extrae su envolvente temporal, y estas envolventes
se interpolan y suman para formar una envolvente compuesta que representa la
energia global del estimulo auditivo. Esta envolvente modula la amplitud de una
portadora senoidal de 150 Hz, frecuencia optima para la percepcion tactil, generando
asi una sefal final que puede ser reproducida por un parlante. El resultado es una
vibracion cuya intensidad varia en el tiempo de forma analoga a la estructura ritmica y
espectral del habla, permitiendo que el usuario perciba y discrimine palabras a traves
del sentido del tacto.

En la etapa de medicion de similitud entre audios se realiza el calculo y comparacion de
descriptores acusticos: energia, pitch (tono fundamental) y los dos primeros formantes
(F1 y F2). Estas caracteristicas fueron normalizadas mediante la técnica de Z-score
para garantizar una comparacion en escalas equivalentes. Posteriormente, se aplico
una distancia euclidiana ponderada, asignando mayor peso a los formantes por su
importancia fonética. Finalmente, la distancia obtenida se transformé en un porcentaje
de similitud, donde valores cercanos al 100% indican alta correspondencia entre los
audios, permitiendo una evaluacién precisa y ajustable del grado de similitud acustica.
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4. Pruebas y Resultados

En este capitulo se presenta los resultados de las pruebas realizadas para los métodos
propuestos en el Capitulo 3, para la clasificacion de voz y la generacion de sefiales
vibro tactiles. Se describe y analizan los resultados obtenidos de los modelos ocultos
de Markov (HMM), LSTM y GRU, se comparan en términos de Precision, Recall y F1-
Score. Finalmente se realiza un analisis comparativo del desempefio de los modelos
con la literatura, destacando sus ventajas y limitaciones.

4.1. Pruebas y resultados de los modelos de aprendizaje

Se realizaron multiples pruebas para evaluar el rendimiento de los modelos HMM,
LSTM y GRU en la tarea de clasificacion de 12 palabras habladas. Se evaluaron dos
enfoques de extraccion de caracteristicas: (1) extraccion de MFCCs y derivadas deltas,
espectrograma y caracteristicas chorma, y (2) uso de embeddings generados por el
modelo preentrenado Wav2Vec2.0. En ambos casos, los modelos fueron entrenados
mediante validacion cruzada estratificada (k-fold=5) y optimizados utilizando la
biblioteca Optuna con busqueda de hiperparametros.

Las métricas utilizadas para la evaluacion fueron:
e Precision: media de la precision individual por clase.
¢ Recall: media de la sensibilidad por clase.

e F1-score macro: promedio armoénico entre la precision y la sensibilidad, util en
escenarios con desbalance de clases.

Se usaron en total 745 grabaciones entre todas las 12 palabras, para cada clase se
dividieron en 70% para entrenamiento y 30% para validacion, separando por usuarios,
asi evitando tener grabaciones del mismo usuario en los dos conjuntos de datos.

4.1.1. Pruebas y resultados para modelos con extraccion de caracteristicas
predefinidas

Se implementd dos maquinas de aprendizaje: HMM (seccién 3.5.3.1) y LSTM (seccién
3.5.3.2).

Modelos ocultos de Markov

Se emplearon Modelos Ocultos de Markov (HMM) multivariantes con observaciones
continuas. Para cada clase, se entren6é un modelo HMM con un numero especifico de
estados ocultos, para las palabras “Bicicleta” y “Tarjeta”, se asignaron 5 y 6 estados
para cada género, mientras que para las otras clases se utilizé un valor por defecto de
4 componentes. El numero de iteraciones del algoritmo de entrenamiento (Baum-
Welch) se fijé en 100.
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Cada modelo fue inicializado con una matriz de transicion uniforme entre estados y
parametros aleatorios para las distribuciones gaussianas diagonales. Para evitar el
sobreajuste y promover una distribucidn mas suave, se aplicd una regularizacion de
tipo L2 a las probabilidades iniciales “startprob” y de transicion ‘“transmat”. Esta
regularizacion consistié en una multiplicacién escalar con un factor de penalizacion
(0.01), seguida de una normalizacién para asegurar que las distribuciones resultantes
sumaran 1, garantizando asi la validez probabilistica del modelo.

Modelos LSTM1 y LSTM2

Para los modelos se utilizé el optimizador “Adam”, la funcion de perdida de entropia
cruzada. Ademas, para mejorar la eficiencia del entrenamiento se aplica la técnica de
“Early Stopping”, monitoreando la perdida en el conjunto de validacion y detenido el
entrenamiento si no se observa mejora después de 5 épocas consecutivas. En la
Figura 4.1, se pueden apreciar los resultados del modelo LSTM1 a lo largo de 10
épocas y en la Figura 4.2, se observa los resultados para el modelo LSTM2 a lo largo
de 17 épocas y sus matrices de confusion.
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Figura 4.1 Modelo LSTM1, a) Métricas por épocas, b) Perdida por épocas, c) Matriz de confusion.

Fuente: Elaboracion propia.

67



101 1759 —— Train Loss
1.50 —— val Loss
0.9
125
0.8
— 1.00
e 2
a)§0.7- b)3075—
—— Train f1_score g
val f1_score
0.6 1 —— Train precision 0.50
—— Val precision
0.5 —— Train recall 0.25
—— Val recall
0.00 4
T T T T T T v r T T T T T T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epocas Epocas
Aguad 5 0O 0 0 o 0O 0O 0O O O 0O O 14
Amigoq © 0O 0 o 0O O 0O O O 0 O
Bicicleta4 0 0 n 0O o 0 0 0O O O 1 O 12
cale{o o offff o o 0 0 0 0 0 0
10
Uuviaq4 0 0 o 0/ & 0O O O O O O O
2 mcno{o o o o offff 1 0 0 0 0 0 s
C)g Noche{0 0 0 0 0 0/6 0O 0O 0O 0 O
E
Tarjetaq4© 0 0 0 0 O 0O 4 0 0 O O 6
casa4{0 0O O 0O 0 O O O 1 0 0 4
para40 0O 0 0 0 O O O O 0o 0
peseq4 0 0 0 0O O 0O O O O O 6 O 2
solI40 0 0 O O O O O 0O 0 O n
T T T T T T T T T T T 0
g (=} ] L o o o o o o o °
S & £ = 3 £ £ 2 v = wn g
geg2833385°58¢
k=] = =z g
=+

Predicted label

Figura 4.2 Modelo LSTMZ2, a) Métricas por épocas, b) Perdida por épocas, c) Matriz de confusion.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 4.2 se observa como las curvas de precision convergen, indicando que el
modelo mejora su capacidad de generalizacion a medida que avanza el entrenamiento.
Las curvas de costo (Loss) muestran una tendencia decreciente cercana a 0 tanto en el
conjunto de entrenamiento como en el de validacion.

Adicionalmente se realizé el calculo de las métricas Recall, F1-Score y Precision
anexadas en la Tabla 4.1 Resultados modelos.Tabla 4.1.

Tabla 4.1 Resultados modelos.

Fuente: Elaboracion propia.

Resultados para entrenamiento Resultados para validacion
Modelo | Recall | F1-Score | Precision | Loss Recall Szcij;e Precision | Loss
HMM |0.85+0.06 | 0.84+0.05 | 0.84+0.06 0.79 0.79 0.79
LSTM1 |0.99+0.02 | 0.99+0.02 | 0.99+0.02 | 0.01 0.95 0.94 0.94 0.04
LSTM2 |0.99+0.01|0.98+0.02 | 0.99+0.01 | 0.06 0.95 0.95 0.95 0.09
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4.1.2 Prueba y resultados con embeddings de Wav2Vec2.0

Se implementé dos maquinas de aprendizaje LSTM y GRU (secciéon 3.6), Para los
modelos se utilizé el optimizador “Adam”, la funcion de perdida de entropia cruzada.
Ademas, para mejorar la eficiencia del entrenamiento se aplica la técnica de “Early
Stopping”, monitoreando la perdida en el conjunto de validacién y detenido el
entrenamiento si no se observa mejora después de 5 épocas consecutivas y la técnica
de “Reduce LearningRate”, reduciendo la tasa de aprendizaje si en 3 épocas la
validacion no ha sufrido cambios. En la Figura 4.3, se pueden apreciar los resultados
del modelo LSTM_T1 a lo largo de 20 épocas. En la Figura 4.4, se observa los
resultados para el modelo LSTM_T2 a lo largo de 20 épocas. En la Figura 4.5, se
observa los resultados del modelo GRU a lo largo de 17 épocas.
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Figura 4.3 Modelo LSTM_1, a) Grafica de métricas b) Grafica de perdida, c) Matriz de confusion.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4.5 Modelo GRU, a) Grafica de métricas b) Grafica de perdida, c) Matriz de confusién.

Fuente: Elaboracion propia.
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En la Figura 4.5 se observa cémo las curvas de precision convergen, indicando que el
modelo mejora su capacidad de generalizacion a medida que avanza el entrenamiento.
Las curvas de costo (Loss) muestran una tendencia decreciente cercana a 0 en el
conjunto de entrenamiento, pero en el de validacion la perdida entre 0.3 y 0.7.
Adicionalmente se realizé el calculo de las métricas Recall, F1-Score y Precision
anexadas en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2 Resultados modelos con embeddings de Wav2Vec2.0.

Fuente: Elaboracion propia.

Resultados para entrenamiento Resultados para validacion
Modelo Recall | F1-Score | Precision Loss Recall | F1-Score | Precision Loss
LSTMT1 |0.98+0.03 | 0.98+0.03 | 0.99+0.04 0.03 0.84 0.84 0.87 0.44
LSTMT2 |0.96+0.02 | 0.96+0.02 | 0.97+0.02 0.47 0.87 0.87 0.88 0.81
GRU 0.96+0.02 | 0.96+0.02 | 0.960.01 0.12 0.85 0.86 0.89 0.50

4.1.3 Analisis comparativo para los modelos de aprendizaje

Se evaluaron diferentes combinaciones de métodos de extraccion de caracteristicas y
arquitecturas de modelos de aprendizaje secuencial con el fin de determinar cual
estrategia ofrecia un mejor desempefio en la tarea de clasificacion de palabras
habladas. Para ello, se implementaron dos lineas metodoldgicas principales: una
basada en la extraccion de caracteristicas predefinidas (MFCC, deltas, espectrograma
y chroma) y otra sustentada en la generaciéon de embeddings acusticos automaticos
mediante el modelo preentrenado Wav2Vec2.0. Cada conjunto de caracteristicas fue
evaluado sobre distintas arquitecturas: HMM, LSTM y GRU, con ajuste de
hiperparametros y técnicas de regularizacion que promovieran la generalizacion y
eficiencia.

En primer lugar, los resultados con caracteristicas predefinidas mostraron que el
modelo HMM multivariante logré un rendimiento razonable, con una F1-score de
validacion de 0.7906. Si bien este enfoque modela de manera explicita las transiciones
de estados en el tiempo, sus supuestos probabilisticos y su limitada capacidad de
representacion lo ubicaron por debajo de las arquitecturas basadas en aprendizaje
profundo.

En contraste, los modelos LSTM entrenados con las mismas caracteristicas
predefinidas obtuvieron mejores resultados. El modelo LSTM1 alcanzé un F1-score de
validacién de 0.9486, con una pérdida baja de 0.0395, evidenciando una capacidad
notable para capturar patrones temporales en las secuencias acusticas. El modelo
LSTM2, aunque mostré un rendimiento ligeramente inferior (val_F1 = 0.95), present6
una validacion mas estable durante mas épocas, lo cual puede relacionarse con
diferencias en la profundidad o en la configuracién de regularizacion.
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En una segunda fase, se evaluaron modelos entrenados con embeddings generados
automaticamente por Wav2Vec2.0, lo que permitio utilizar representaciones acusticas
mas ricas y profundas. Estos embeddings fueron procesados por redes LSTM y GRU
con varias capas recurrentes. EI modelo LSTM_T1 logré un val _F1-score de 0.84,
mientras que el modelo LSTM_T2 alcanzé un mejor desempefio con 0.87. Por su parte,
el modelo GRU supero ligeramente a ambos modelos LSTM, obteniendo un F1-score
de validaciéon de 0.8607 y una precision de 0.8936. Esta mejora, aunque ligera, puede
atribuirse a la mayor eficiencia de las GRU para capturar dependencias temporales
relevantes sin incurrir en la complejidad computacional que implican las LSTM.

Aunque los modelos con caracteristicas predefinidas alcanzaron métricas mas altas en
validacion, esto puede explicarse por un mayor grado de control en el
preprocesamiento y un menor grado de variabilidad temporal. No obstante, los modelos
basados en Wav2Vec2.0 muestran un desempefio competitivo, destacandose su
capacidad de trabajar directamente sobre datos acusticos sin necesidad de disenar
manualmente las caracteristicas. Este enfoque representa una solucidn escalable y
flexible, especialmente adecuada para contextos donde la diversidad fonética es alta o
no se cuenta con expertos en procesamiento de voz.

4.2 Pruebas y resultados del sistema para generar seiales vibrotactiles

Con el objetivo de evaluar el sistema de estimulacién vibrotactil, se disend y aplicd un
protocolo experimental para evaluar la capacidad de reconocimiento tactil de palabras
transmitidas mediante vibraciones generadas por un sistema de estimulacién vibrotactil
basado en parlantes. Participaron seis usuarios con audicién normal (U1, U2, U3, U4,
U5 y UB), quienes fueron expuestos a una lista de 12 palabras agrupadas segun su
lugar de articulacion fonética en espanol: alveolares ("casa", "para”, "sol"), bilabiales
("mucho", "peso", "bicicleta"), palatales ("lluvia", "calle", "noche") y velares ("agua",

"amigo", "tarjeta").

Para reducir la fatiga de los participantes, las sesiones se distribuyeron en cuatro dias
consecutivos. En cada jornada se trabajo con un conjunto de cuatro palabras,
seleccionadas de modo que representaran diferentes tipos fonéticos. El protocolo
incluyo dos fases:

Fase de entrenamiento: se reprodujo la sefal vibrotactil de cada palabra durante 1
minuto, con un total de cinco repeticiones por palabra. Durante esta fase, los
participantes usaron audifonos con ruido blanco de fondo para evitar la percepcion
acustica directa del estimulo. El bloque completo tuvo una duracién aproximada de 20
minutos por sesion.

Fase de prueba: se presentaron cuatro estimulos por palabra en un orden aleatorio.
En cada ensayo, el participante debia identificar cual de las cuatro palabras habia sido
transmitida a través de la vibracidén recibida. Las respuestas se registraron en un
formato binario, asignando 1 a los aciertos y O a los errores.
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Interfaz de usuario

Generacién de sefal vibrotactil Parlantes
' W

Palabra a 4 5 . Fase d_e . Fase de
seleccionada (4 ?pro' uc0|’ n' —> Usuaric —s " rena.m.len — prl.,eba(:l
por dia) sefal vibrotactil (5 repeticiones estimulos
| de 1 minuto) aleatorios)
. J

Figura 4.6 Diagrama de bloques protocolo de prueba del sistema de generacién de sefiales vibrotactiles.

Fuente: Elaboracion propia.

Se recolectaron los resultados en la Tabla 4.3, donde cada celda indica si el usuario
identifico correctamente el estimulo (valor 1) o se equivocé (valor 0).

Tabla 4.3 Tabla de resultados para el protocolo de prueba de generacién de sefales vibrotéactiles.

Fuente: Elaboracion propia.

CASA CALLE AGUA BICICLETA
ujujujujuju ujujujuju|u ujujujuju|u ujujujuju|u
1123|456 112]3/4(5|6 112[3]4/5|6 112]3/4|5|6

Al1[1]1/0[1|0/A[1|O0[1T[O0O|1T|O0O|A|1T][1T]O0[O0|1T]|1TAT|T[T]1T][1]1
Bjloj1(1(1}1}1B|jO|1{1(1{1]1|BjO|1[1{1]|1]0B/O[1[0|1]|1]|0
cf1{1/1(1,0(1|C/o|1(0{1[1|O0ICl1|1(1|1[1]|1|Cl1T[1]|1|1]1|1
D[1]1]/0/0]|1]1[D[1]1/0/1]0|1|D|1/0f1/0]|O0]|1|DJOf1]1]1]0]1

PARA MUCHO LLUVIA AMIGO
ujujujujuju ujujujuju|u ujujujujuju ujujujuju|u
112]3|4|5|6 112/3(4|5|6 112]3|/4|5|6 112|13|/4/5|6

Al1i1{1]01|1T/A1T]1]1T|1T|0O[1TAO0[1T]|1T|1T[O0O]1T[A[1T]T][1[1]1]1
Bl1/1j0(1|1(1/Bj1}1(1(1/0/0/B{1|{0(1{0(0|0B{1[1]0|1]1]|1
ci1(1(1j1joj1|Ci1f1(1|1|1|1cf1{1j1{1|1(1/Cf1{1{1|1[1(0
DIOj1]1(/1]1|/0D1]|1|1]1/1]1D/O0]JOfO|1[1]O0D[1|JO|1|1][1]1

SOL PESO NOCHE TARJETA
ujujujujuju ujujujuju|u ujujujujuju ujujujuju|u
1123|456 112/3(4|5|6 112]3|/4|/5|6 112]13|/4/5|6

Al1i1/01[1|0/A1T|1|0[1T |01 AT |11 [1T|1T]1TA1T]|1T[0]|1[0]1
Bl1/1j1(0|1(1/Bj1j141;1/0}1B{1|1(1{1(1/1/Bj0j1[{0/0|0 |1
ci1(1{1{1{1}1|cjof1{0{1|1|1/cf1{1{1{1/1/0(C{0[1{0|1|1/0
DIOj1]1/1]0/1DJO]JOJ1]0|1]|1 D[1]1(1]{1]/0]O0D[1]JO|1]1[1]1

Los resultados individuales por palabra y por usuario se consolidaron en la Tabla 4.3,
donde se refleja el nUmero de aciertos por palabra para cada uno de los cuatro intentos
realizados por los seis participantes. A partir de esta matriz se calculd la precision
promedio por palabra, cuyos resultados se muestran en la Tabla 4.4.
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Tabla 4.4 Precision por palabra.

Fuente: Elaboracion propia.

Palabra | Precision | Palabra | precision | Palabra | precisién
Mucho |0.88+0.07 | Bicicleta |0.79+0.19| Peso |0.67+0.17
Amigo |0.88+0.06 Sol 0.79+0.10| Calle |0.62+0.14
Noche |0.84+0.08| Casa |[0.75+0.16| Lluvia |0.58+0.20
Para |0.83+0.13| Agua [0.71+0.11| Tarjeta |0.58+0.17

Se observé un reconocimiento particularmente alto para las palabras amigo y mucho,
con una precision del 88% 7% y +6%. En contraste, las palabras tarjeta, calle, lluvia y
peso presentaron las menores tasas de acierto, posiblemente debido a similitudes en
sus firmas vibrotactiles o a una menor discriminabilidad tactil. De la Tabla 4.3 y Tabla
4.4 se puede calcular la precision para cada usuario para las 12 palabras.

Tabla 4.5 Precisién por usuario.

Fuente: Elaboracion propia.

Usuario | Precision
U1 0.71
U2 0.88
U3 0.71
U4 0.79
Us 0.69
U6 0.71

El usuario U2 presentd el mejor desempefio global con un 88% de aciertos, mientras
que el usuario U5 tuvo el rendimiento mas bajo, con un 69%. Esta variabilidad puede
atribuirse a factores individuales como la sensibilidad tactil, la concentracion o la
familiaridad con la tarea.

4.2.1 Anadlisis para las pruebas y resultados de la generacién de senales
vibrotactiles

El analisis de los resultados evidencia una tasa de reconocimiento global positiva, con
una precision promedio de 74.8% 17% entre los seis usuarios. Las palabras amigo y
mucho alcanzaron una precision del 88%, lo cual sugiere que sus patrones vibrotactiles
presentan una estructura ritmica o dinamica claramente discriminable. Por el contrario,
las palabras tarjeta 58% y calle 62% mostraron los niveles de reconocimiento mas
bajos, lo que indica posibles limitaciones del sistema para representar diferencias
fonéticas finas o la presencia de firmas tactiles similares entre ciertos fonemas.

El desempeno por usuario también refleja una variabilidad interindividual, siendo el
usuario U2 el de mayor precision 88% y U5 el de menor 69%. Estas diferencias podrian
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deberse a factores como la sensibilidad cutanea, la atencion sostenida o la estrategia
de aprendizaje empleada por cada participante. Los resultados confirman la viabilidad
del sistema para transmitir informacion linguistica por via tactil utilizando sefiales
vibrotactiles generadas con modulacion de envolvente.

4.3 Discusion

Se implementaron dos enfoques para el reconocimiento de palabras a partir de sefiales
acusticas preprocesadas: modelos ocultos de Markov (HMM) con caracteristicas
manuales y redes neuronales LSTM y GRU alimentadas con embeddings extraidos de
Wav2Vec2.0. Los HMM multivariantes, entrenados con observaciones continuas,
mostraron un rendimiento adecuado F1-score aproximado a 0.84 en validacion,
particularmente al incorporar regularizacion L2 para evitar sobreajuste. Sin embargo,
los modelos LSTM con caracteristicas manuales superaron ampliamente a los HMM
val_F1=0.95, lo que indica una mayor capacidad de modelado de secuencias
temporales complejas. Esta tendencia se mantuvo al incorporar representaciones
profundas de audio: aunque los LSTM y GRU mostraron alto rendimiento en
entrenamiento, el desempefio en validacién fue mas modesto val_F1=0.86, reflejando
un posible desajuste entre las caracteristicas aprendidas y la variabilidad en los datos
de prueba. Este comportamiento sugiere que los embeddings de Wav2Vec2.0, aunque
potentes, requieren calibracion cuidadosa del modelo de clasificaciéon para evitar
sobreajuste y mejorar la generalizacion.

Complementariamente, se disefid un protocolo de evaluacién sensorial para medir la
precision con que los usuarios identificaban palabras transmitidas mediante
vibraciones. Se utilizaron senales vibrotactiles generadas desde parlantes, y se
estructuré el experimento en dos fases: entrenamiento y prueba. Los resultados
revelaron que algunas palabras, como “amigo” y “mucho”, alcanzaron tasas de
reconocimiento del 88%, mientras que otras, como “tarjeta”, “lluvia” y “calle”, apenas
superaron el 55%. Esta disparidad podria explicarse por factores como la complejidad
fonética y la similitud de las firmas vibrotactiles, lo que sugiere que ciertas
configuraciones acusticas son mas facilmente traducibles al canal tactil. Ademas, se
evidencid una variabilidad significativa entre usuarios 69%-88%, posiblemente
relacionada con diferencias individuales en sensibilidad, atencién o estrategias de
identificacion.

El analisis comparativo entre ambos enfoques revela dos rutas complementarias hacia
el reconocimiento de palabras: una, basada en el procesamiento profundo de sefales
acusticas; y otra, en la transduccién sensorial mediante vibracion. Si bien los modelos
LSTM con caracteristicas manuales demostraron una alta precision en validacion, el
sistema vibrotactil mostré ser funcional para transmitir informacion linguistica basica a
través del tacto, lo cual abre posibilidades para aplicaciones inclusivas, especialmente
en contextos de discapacidad auditiva o comunicacién silenciosa. Sin embargo, la
precision tactil aun presenta limitaciones que deberan abordarse mediante técnicas de
codificacion mas refinadas, entrenamiento prolongado de usuarios o mejoras en la
resolucion haptica del sistema.
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5. Conclusiones Generales

El desarrollo de este proyecto se inicio6 con una revision de literatura cientifica,
abarcando articulos, tesis y otros documentos académicos relacionados con la pérdida
auditiva, los métodos de rehabilitacion del habla, la clasificacion de sefales acusticas y
la generacién de sefiales vibrotactiles. Esta revision permitié identificar las técnicas
mas efectivas utilizadas en investigaciones previas como el uso de modelos
preentrenados para la extraccion de caracteristicas de senales de audio, algoritmos de
aprendizaje automatico como redes neuronales recurrentes (RNN) y la aplicacion de la
envolvente multimodal para la generacion de sefiales vibrotactiles, lo que sirvio como
base para la construccion del marco teorico y el disefio integral del sistema propuesto.

En el proyecto se diseid una solucion tecnologica integral para el reconocimiento de
palabras habladas y su conversion en estimulos vibrotactiles, orientada al apoyo en
procesos de rehabilitacion del habla. La arquitectura del sistema se construyé de forma
modular, abarcando desde la adquisicion, filtrado y normalizacién de sefiales de voz,
hasta su clasificaciéon mediante modelos HMM, LSTM y GRU. Se evaluaron en paralelo
enfoques de extraccion de caracteristicas predefinidas (MFCC, deltas, espectrogramas
y chroma) y métodos automaticos basados en el modelo preentrenado Wav2Vec2.0. La
optimizacién de cada arquitectura se realizé utilizando el método de busqueda de
hiperparametros de Optuna, garantizando un rendimiento superior al 85% y replicable
en métricas como precision, recall y F1-score.

En el enfoque de extraccién de caracteristicas predefinidas, las senales procesadas
fueron segmentadas temporalmente y transformadas en vectores de caracteristicas
acusticas, normalizadas mediante Z-score. Estas caracteristicas sirvieron como entrada
para dos tipos de clasificadores: los Modelos Ocultos de Markov (HMM), que
demostraron una capacidad aceptable de modelado secuencial, y redes neuronales
LSTM, las cuales superaron ampliamente a los HMM en todas las métricas de
evaluacion (recall, precisiéon y F1-score). Especificamente, las arquitecturas LSTM
optimizadas mediante Optuna mostraron un desempefio notable con F1-score de
validacién superiores al 0.95, gracias a su capacidad para modelar dependencias
temporales complejas en las secuencias de voz.

Por otro lado, el enfoque basado en Wav2Vec2.0 permitioé el uso directo de senales de
voz crudas, las cuales fueron transformadas en vectores de alta dimensionalidad (768),
encapsulando informacion fonética y prosédica de manera completa. Estos
embeddings fueron empleados como entrada para modelos LSTM y GRU, también
optimizados mediante busqueda bayesiana con Optuna. Aunque estos modelos
presentaron un rendimiento ligeramente inferior al de las LSTM con caracteristicas
manuales con un desempefio para F1-Score en validacion de 0.86, ofrecieron una
solucion altamente escalable y menos dependiente de la ingenieria de caracteristicas,
lo cual representa una ventaja significativa en escenarios reales donde se requiere
procesar grandes volumenes de datos heterogéneos sin intervencion manual.

En cuanto a la conversion a senales vibrotactiles, se implementé un sistema de
retroalimentacion haptica capaz de transformar sefales acusticas en estimulos
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vibrotactiles utilizando un banco de filtros Gammatone, transformada de Hilbert y
modulacién de amplitud con portadora de 150 Hz. Este sistema simul6 la transduccidn
coclear humana, permitiendo la percepcion tactil de informacién fonética. Las pruebas
experimentales con usuarios demostraron una precision promedio del 74.8% 7% en la
identificacion de palabras, destacandose "amigo" y "mucho" con tasas del 88% 7% vy
16%. Esto valida la viabilidad del canal tacti como medio complementario de
comunicacion. mientras que otras como “tarjeta” mostraron mayores niveles de
confusidon, evidenciando la necesidad de optimizacion futura en el disefio de las
sefales hapticas.

Asimismo, se desarrollé una interfaz grafica intuitiva y modular que permite al usuario
grabar, visualizar, almacenar y comparar sefales de voz, generando indicadores
visuales y retroalimentacion tactil, constituyéndose en una herramienta accesible para
el entrenamiento y evaluacion de pronunciacion. Esta interfaz no solo facilita el uso del
sistema en entornos de entrenamiento o rehabilitacion, sino que también proporciona
un entorno experimental controlado para la evaluacion de algoritmos de procesamiento
del habla.

En conjunto, los resultados de este proyecto demuestran la viabilidad técnica y
funcional de un sistema hibrido de clasificacién de palabras y retroalimentacién tactil,
que integra aprendizaje profundo, modelado acustico y disefio de interfaces. El enfoque
permitid identificar que los modelos LSTM con caracteristicas manuales alcanzan
mejores meétricas de clasificacion en entornos controlados, mientras que los modelos
basados en embeddings automaticos representan una alternativa mas flexible y robusta
para aplicaciones generalizables. A su vez, el sistema de estimulacion vibrotactil
confirma que es posible transmitir contenido linglistico a través del canal tactil,
abriendo perspectivas para el desarrollo de tecnologias inclusivas orientadas a la
accesibilidad comunicativa.

La limitante de numero de grabaciones y numero de usuarios seleccionadas para el
entrenamiento de los modelos afecté su comprensién y clasificacion para datos de
nuevos hablantes. Ademas, la necesidad de ajustar los parametros de los algoritmos
en cada etapa del proceso fue una restriccion computacional significativa, debido al
elevado consumo de recursos y tiempo de procesamiento requerido. Este ajuste
asegurdo que cada parametro sea optimizado para obtener mayor robustez en el
sistema. Por otro lado, la generacion de sefales vibrotactiles se vio afectada por el
dispositivo de reproduccion, el cual es capaz de reproducir sefales de baja frecuencia,
pero no con una gran intensidad, esto aumenté la dificultad en la percepcién tactil
durante las pruebas.

Finalmente, este trabajo demuestra que la integracion de métodos computacionales
avanzados con mecanismos sensoriales alternativos permite desarrollar soluciones
efectivas, personalizables y accesibles para contextos terapéuticos, educativos y
comunicacion aumentativa. Esta propuesta abre nuevas lineas de investigacion en el
campo de las tecnologias hapticas aplicadas al lenguaje, consoliddndose como una
contribucion significativa en la interseccion entre el procesamiento de sefales,
inteligencia artificial y las tecnologias inclusivas.

77



6. Trabajos Futuros

Se proponen mejoras que podrian llevarse a cabo para avanzar en el desarrollo de
sistemas que puedan ayudar en el proceso de rehabilitacion del habla. Estas
sugerencias estan basadas en hallazgos y limitaciones identificadas durante el
desarrollo de este proyecto.

Se recomienda la expansion y balanceo del conjunto de datos utilizado. Es fundamental
contar con una base de datos mas representativa, que incluya un mayor numero de
hablantes, distintas variantes dialectales del espafiol, y una cobertura mas amplia del
vocabulario. Esto permitiia mejorar la generalizacion del sistema y facilitar su
adaptaciéon a distintos usuarios y contextos clinicos. Ademas, se sugiere incorporar
grabaciones en condiciones acusticas variadas, simulando ambientes reales que
incluyan ruido de fondo, reverberaciones u otros factores de interferencia, con el fin de
robustecer el desempeiio del sistema en escenarios no controlados.

El uso de RNNoise como técnica de mejora en la etapa de preprocesamiento de audio
debido a su capacidad para reducir eficazmente el ruido de fondo sin comprometer la
calidad del habla [59]. RNNoise es un sistema hibrido que combina procesamiento
digital clasico con redes neuronales GRU, lo que le permite estimar de forma precisa
las ganancias de atenuacion en cada banda espectral. RNNoise se adapta
dinamicamente a las caracteristicas del ruido y puede funcionar en tiempo real con
tasas de muestreo de hasta 48 kHz [60], lo que lo convierte en una solucion eficiente
para entornos ruidosos y sistemas embebidos.

Para la clasificacion se plantea la exploracion de arquitecturas mas sofisticadas y
metodos hibridos. Por ejemplo, la combinacion de técnicas tradicionales como la
Distorsion Dinamica del Tiempo (DTW) con modelos de aprendizaje profundo,
particularmente redes neuronales profundas (DNN), podria optimizar el reconocimiento
de comandos de voz en tiempo real. Este enfoque permite utilizar DTW para la
alineacion temporal precisa de sefales de voz, mientras que la DNN se encargaria de
la extraccion y discriminacion de caracteristicas relevantes, mejorando la precision del
sistema en tareas de reconocimiento con vocabulario limitado [16].

Los descriptores utilizados para comparar la similitud entre audios pueden ampliarse
mediante la incorporacion no solo de las frecuencias de los formantes (F1 y F2), sino
también de sus respectivas bandas de frecuencia (anchos de banda), con el fin de
capturar de manera mas completa las caracteristicas acustico-fonéticas de la sefal de
voz. El uso combinado de formantes y bandas asociadas ha demostrado mejorar
significativamente el desempefo en tareas de verificacion de hablantes, al reflejar tanto
las resonancias del tracto vocal como su estabilidad articulatoria y variabilidad espectral
[54]. En este sentido, se propone que futuros desarrollos integren descriptores
extendidos (F1, F2, BW1, BW2), lo cual permitiria evaluar la similitud entre sefiales de
audio con mayor sensibilidad fonética.

Se puede explorar métodos que mejoren la generacion de sefiales vibrotactiles, Se
propone investigar la implementacion de un vocoder tactil multibanda que incorpore
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una etapa de expansion dinamica de la envolvente por bandas de frecuencia. Esta
técnica busca amplificar selectivamente los formantes (asociados a vocales) y eventos
transitorios (tipicos de consonantes), incrementando asi la percepcion tactil
diferenciada de los elementos fonéticos del habla. Dichas mejoras pueden tener un
impacto directo en la discriminacion tactil de palabras y frases, particularmente en
usuarios con discapacidad auditiva [61]. Ademas de realizar pruebas con personas que
cuenten con una discapacidad auditiva.
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8. Anexos
Anexo 1. Codigo de la interfaz

Para acceder al codigo de la interfaz se debe visitar el repositorio de GitHub:
https://github.com/Ajota3744/Dise-olnterfaz.git

Anexo 2. Manual de usuario interfaz
A2.1. Descripcion general

La interfaz grafica desarrollada permite registrar usuarios, grabar sefales de voz
organizadas por palabras y fonemas, visualizar y reproducir grabaciones, generar
sefales vibrotactiles, y comparar la similitud acustica con grabaciones de referencia.
Esta disefiada para ser intuitiva, adaptable y adecuada para experimentos de
reconocimiento de voz o estimulacion sensorial.

A2.2. Requisitos de uso
e Sistema operativo: Windows, Linux o macOS
e Micréfono conectado y funcional

e Python 3.8 o superior con bibliotecas instaladas: PyQt5, librosa, matplotlib, scipy,
numpy, sounddevice, parselmouth, noisereduce.

A2.3. Instrucciones de uso
A2.3.1Registro de usuario
1. Escriba su nombre, apellido y edad.
2. Seleccione el género (Masculino o Femenino).

3. Presione "Registrar usuario". Se creara automaticamente una carpeta bajo
Usuarios/Nombre Apellido Edad Género.

A2.3.2 Seleccioén de palabra
1. Vaya al menu superior Fonemas — Palabra.

2. Al seleccionar una palabra:

Se mostrara en bajo la sefial de referencia

Se cargara su imagen correspondiente en senal de referencia

Se graficara el audio de referencia correspondiente al género del usuario
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A2.3.3 Grabacion de audio

4.

Presione el botén "Grabar" para iniciar la captura.
Vuelva a presionar para detener.

El archivo sera preprocesado (filtro + reduccion de ruido) y guardado en la
carpeta del usuario segun el fonema y palabra seleccionados.

La sefial grabada se grafica automaticamente en senal de usuario.

A2.3.4. Reproduccion de grabaciones

Puede reproducir el ultimo audio grabado o una grabacion seleccionada desde el
treeView con el boton "Reproducir”.

A2.3.5 Visualizacion y gestion de grabaciones

1.
2.

Presione "Cargar usuario" y seleccione su carpeta.
Se cargaran las grabaciones en el panel de usuario.
Haga doble clic sobre un archivo .wav para graficarlo.

Puede hacer clic derecho sobre wuna grabacibn para eliminarla
permanentemente.

A2.3.6. Generacion de seial vibrotactil

1.
2.
3.

Seleccione una grabacion (grabada o desde el panel).
Presione “Vibraciones”.

Se calculara la envolvente multibanda y se generara una senal modulada en
amplitud (150 Hz), que se reproduce y grafica.

A2.3.7 Comparacién con referencia

1.

B W

Seleccione una palabra desde el menu Fonemas.
Asegurese de tener una grabacion reciente o seleccionada.
Presione "Comparar con referencia".

El sistema extrae caracteristicas (energia, pitch, formantes) de ambas sefales,
calcula su similitud y:

Muestra el resultado en la barra de progreso con color (rojo/amarillo/verde).
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e Muestra un mensaje textual con interpretacion del resultado (baja, aceptable,
buena similitud).

A2.4. Precauciones

1. No elimine manualmente archivos dentro de la carpeta Usuarios, hagalo desde
la interfaz.

2. Si el micréfono no esta conectado, la grabacion puede fallar.

3. La comparacion acustica requiere que exista un archivo de referencia en la
carpeta correspondiente de Referencias.

Anexo 3. Consentimiento informado

Para garantizar la participacion ética y voluntaria en el desarrollo del proyecto, se
elaboré un formato de consentimiento informado que describe los objetivos, alcances y
posibles implicaciones de la investigacion. Dicho documento fue presentado a las seis
personas participantes, quienes lo leyeron y aceptaron de manera libre e informada,
manifestando por escrito su conformidad para vincularse en las actividades propuestas.

-: Universidad del Valle

CONSENTIMIENTO INFORMADO
Universidad
del Valle PARTICIPANTE

SISTEMA AUDIOVISUAL DE AYUDAS PARA PERSONAS SRODAS
Codigo del participante: Participante 1

Lo estamos invitando a participar en una investigacién que tiene como objetivo evaluar el
desempefic de una interfaz en la cual participardn & personas incluido(a) usted. Le
garantizamos que ni su nombre ni sus datos personales seran expuestos, ya gue de aqui
en adelante solo se identificara con el cédigo a usted asignado en la parte superior de este
documento.

Su participacion en el estudio es totalmente voluntaria y consiste en: La prueba del sistema
de reconocimiento de voz de la interfaz para 12 palabras ya seleccionadas. Su participacion
tiene un tiempo aproximado de duracion de 20 minutos. Es importante aclarar que en caso
ne darse comp ite las indicaciones aqui explicadas, se le retirard del estudio sin tener
ninguna repercusién en la en la atencion recibida ni en la actividad que realice el
participante. Otra forma de retirarse del proyecto es de manera voluntaria, para lo cual solo
debe expresar su deseo sin que esto ocasione ningln problema para usted. Otra forma de
retirarse del proyecto es de manera voluntaria, para lo cual solo debe expresar su deseo
sin que esto ocasione ningan problema para usted.

Su participacion puede ocasionarle algunos riesgos como son fatiga o incomodidad por el
uso prelongado de la voz, los cuales seran evitados mediante pausas entre repeticiones,
duracion limitada de la sesion y monitoreo tante del bi tar del participante. En caso
de presentarse algin inconveniente contamos con el personal de la salud del centro
universitario adecuado para solucionarlo

Los beneficios que obtendrd serdn la experiencia directa con una tecnologia de
reconocimiento de voz, y la posibilidad de contribuir al desarrollo de sistemas accesibles y
eficientes para la comunidad, y debe saber que no incurrird en ningdn gaste por cuenta de
su participacién y tampoce recibird ninguna compensacién econémica por la misma.

La infermacién obtenida en este estudio serd guardada mediante un cédigo que permitira
que nadie ajeno a la investigacion acceda a su informacién privada

Le informamos que una vez termine el estudio le estaremos dando a conocer los resultados.

En caso de solicitar informacién adicional puede comunicarse con el Dr. Humberto Loaiza
al Tel.: +57 2 3391780 Ext. 7654 o con Anthony Mufioz al Cel 3126192471. Si requiere
informacién sobre los aspectos éticos de su participacidn puede comunicarse con el
Comité de Etica en Investigacion en Salud — CEIS - al teléfono (602) 5185677 o al correo

eticasalud@correounivalle edu.co.
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Igualmente le solicitamos que usted de su Autorizacion para que las grabaciones de voz
sean usadas en los siguientes procesos, guardando su identidad y con la previa
autorizacion de un comité de ética. Marque con una X segun decida:

» Autorizo el uso en actividades con fines académicos SI_ x  NO
o Autorizo el uso en futuros estudios S| _x NO

Se entrega una copia de este documento al participante.

MNombre del participante: Anthony Mufioz

Firma: o, /o

Persona que realizé el proceso para obtener el consentimiento informado
MNombre: Anthony Mufioz Correa

CC: 1061806725

Firma: s, /s

Relacién con la investigacién: Autor

Se firma en Cali, a los 29 dias del mes de mayo del 2025
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