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Resumen 

El reconocimiento de voz en la actualidad es una tarea muy común en diversos sistemas 

cotidianos de usuario, sin embargo, carece de buena efectividad en entornos con ruido, como autos 

en movimiento, hogares con ruido ambiental, teléfonos móviles, entre otros. Este trabajo combina 

técnicas de aprendizaje profundo con adaptación de dominio y filtrado basado en la transformada 

Wavelet para eliminar el ruido estacionario y no estacionario en las señales de voz. El enfoque 

empleado tiene como objetivo abordar el reconocimiento automático de voz (RAV) y la 

identificación de locutor en entornos ruidosos. Este trabajo demuestra cómo un modelo de redes 

neuronales profundas con adaptación de dominio puede mitigar diversos tipos de ruido. Una de las 

teorías a aplicar es el uso del Transporte Óptimo tanto en la tarea de regresión para mejora del 

habla ruidosa y para la tarea de identificación de locutor; es así como que la aplicación de esta 

teoría en aprendizaje profundo ha demostrado mejorar la eficiencia para entrenar un modelo de 

aprendizaje profundo. Las evaluaciones del habla se realizaron con base a la inteligibilidad 

objetiva a corto plazo (STOI) y calidad de la evaluación perceptual del habla (PESQ). Se aplicó la 

transformada wavelet (TW) como técnica de filtrado para realizar un segundo procesamiento en 

la señal mejorada por la red neuronal profunda, que alcanzó en promedio una mejora del 20% en 

STOI y un 9% en PESQ respecto a la señal ruidosa. Por último, se evaluó el método en un esquema 

de RAV preentrenado, logrando una disminución general de la tasa de error de palabra a 14.24% 

y alcanzando en promedio un 99% en la identificación de locutor. El enfoque propuesto 

proporciona una mejora significativa en el rendimiento del reconocimiento del habla al abordar el 

problema del habla ruidosa en diversos entornos. 
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Abstract 

Speech recognition today is a very common task in various everyday user systems; however, 

it lacks good effectiveness in noisy environments, such as moving vehicles, homes with 

background noise, mobile phones, among others. This work combines deep learning techniques 

with domain adaptation and Wavelet transform-based filtering to remove both stationary and non-

stationary noise from speech signals. The approach employed aims to address automatic speech 

recognition (ASR) and speaker identification in noisy environments. This work demonstrates how 

a deep neural network model with domain adaptation can mitigate various types of noise. One of 

the theories to apply is the use of Optimal Transport in both the speech enhancement regression 

task and the speaker identification task; thus, the application of this theory in deep learning has 

been shown to improve the efficiency of training a deep learning model. Speech evaluations were 

conducted based on Short-Time Objective Intelligibility (STOI) and Perceptual Evaluation of 

Speech Quality (PESQ). The Wavelet transform (WT) was applied as a filtering technique to 

perform a second processing on the speech signal enhanced by the deep neural network, which on 

average achieved a 20% improvement in STOI and a 9% improvement in PESQ compared to the 

noisy signal. Finally, the method was evaluated in a pre-trained ASR scheme, achieving an overall 

word error rate reduction to 14.24% and an average of 99% in speaker identification. The proposed 

approach provides a significant improvement in speech recognition performance by addressing the 

problem of noisy speech in various environments. 
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Capítulo 1 Introducción 
Este primer capítulo consta de nueve partes centrales que fijan los fundamentos del estudio. Se 

presentan los antecedentes, la justificación del problema de investigación, preguntas de 
investigación, objetivo general, objetivos específicos, hipótesis y la estructura de la tesis. 
 

1.1 Antecedentes 
La tecnología del reconocimiento del habla, se puede dividir en dos subáreas principales, que 

son el reconocimiento de voz, que analiza el contenido de palabras y la identificación del locutor, 
que asemeja quién es el hablante de dichas palabras (Bunrit et al., 2019). El cual de acuerdo con 
Yu & Deng, (2014), ha sido un área de investigación activa durante más de cinco décadas, donde 
siempre se ha considerado como un puente importante para fomentar una mejor comunicación 
entre humanos-humanos y entre humanos-máquinas. En los últimos años, la tecnología del habla 
comenzó a cambiar la forma en que vivimos y trabajamos, y se convirtió en uno de los principales 
medios para que los humanos interactúen con algunos dispositivos. Partiendo de lo anterior, los 
sistemas de reconocimientos del habla implican el proceso capaz de convertir la señal de voz en 
una secuencia de palabras o comandos, en donde bajo la implementación de algoritmos se realiza 
un proceso de reconocimiento de voz para llevar a cabo acciones informáticas (Mohamed et al., 
2020). Se incorporan técnicas de procesamiento de señales y aprendizaje automático para 
reconocer el habla. Sin embargo, los sistemas tradicionales tienen un bajo rendimiento debido a 
los factores que no se tomaron en cuenta, y que por consiguiente afectan negativamente el 
rendimiento del sistema de reconocimiento del habla al analizar las señales de voz (Ali et al., 
2022).  

Existen una gran variedad de aplicaciones del reconocimiento de voz automático (RAV) tales 
como atención al cliente, respuesta de voz interactiva, ingreso y dictado de datos, comando y 
control mediante voz, creación de documentos estructurados, control de dispositivos mediante voz, 
aprendizaje de idiomas, contenido de búsqueda basado en audio hablado, robótica, internet de las 
cosas y sistemas biométricos, entre otros. Estas aplicaciones de RAV son susceptibles a diferentes 
factores e influyen dentro de estos sistemas para obtener un rendimiento deseado de 
reconocimiento del habla; entre estos factores tenemos al ruido (Jinyu et al., 2014; Nossier et al., 
2021; Roy et al., 2021). Las señales ruidosas se generan por los diversos entornos y se pueden 
mezclar por naturaleza a la señal de voz. Lo anterior ocasiona que la interferencia de ruido 
disminuya severamente en calidad perceptiva e inteligibilidad en las tareas de reconocimiento del 
habla (Adeel et al., 2020). Es por ello que, para aplicaciones del mundo real, la robustez del ruido 
se ha convertido en una tecnología de interés cada vez más importante, ya que los sistemas de 
reconocimiento del habla necesitan funcionar en entornos acústicos mucho más influenciados por 
el ruido (Vikramjit et al., 2011).  

A consecuencia del factor de ruido en los sistemas de RAV, se han estado dedicando esfuerzos 
para mejorar el robustecimiento y aumentar las tasas de reconocimiento del habla. Existen 
principalmente dos enfoques para la robustez del ruido. El primer enfoque consiste en métodos 
capaces de mejorar las características extraídas del audio, el objetivo es eliminar el ruido de las 
observaciones antes del reconocimiento de voz (Vazhenina & Markov, 2020). Por otro lado, se 
tienen los enfoques de adaptación del modelo donde no se modifican las observaciones de la señal 
de voz, si no que se tratan de mejorar. El objetivo de este enfoque se basa en que los parámetros 
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de la señal del habla sean más representativos y que se asemejen a la señal de voz original. Los 
estudios de este tipo de mejora de la señal de voz tienen como objetivo la mejora del habla en 
entornos ruidosos en cuanto a la calidad y la intangibilidad del habla corrupta por ruido (Choi et 
al., 2019; Leglaive et al., 2019). De ahí que es esencial buscar, aplicar y/o combinar técnicas 
efectivas para mejorar la calidad de la señal, para que en ese sentido se aumente la precisión de los 
sistemas de reconocimiento de habla en diferentes entornos ruidosos. Actualmente, los modelos 
de aprendizaje profundo y técnicas de filtrado son aplicables para este tipo de escenarios (Adeel 
et al., 2020); sin embargo, el desafío que se tiene actualmente dados los diferentes entornos 
acústicos, radica en que la implementación de estos modelos se puede comportar de forma 
diferente respecto a la experimentación, y los ruidos no previstos pueden degradar seriamente la 
calidad de la señal procesada (Liao et al., 2019). Este desajuste generalmente se denomina 
problema de desajuste de dominio. Entonces se requiere llevar a cabo adaptación del dominio en 
redes neuronales para tener un modelo de aprendizaje capaz de adaptarse a diferentes tipos de 
ruidos (Lin et al., 2021). 
La implementación de este trabajo tiene como objetivo estimar las referencias limpias de voz con 
ruido en dominios distintos. Demostrando tener en los resultados experimentales una mejora en el 
procesamiento de voz, superando a otros métodos que se encuentran en el estado del arte. 
Finalmente es importante mencionar que, en la literatura, el RAV tiene una línea base de 
rendimiento en tasa de error de palabra del 10 al 25% en entornos ruidosos no controlados. Como 
antecedentes de lo anterior, en el presente trabajo se propone un enfoque de adaptación de dominio 
para tratar la discrepancia entre el conjunto de entrenamiento y el de pruebas, tomando como base 
una señal de voz ruidosa, aplicando además filtros para eliminación de ruido. 
 

1.2 Planteamiento del problema 
El problema del reconocimiento de voz en condiciones ruidosas es muy difícil y diverso. Este 

constituye un importante cuello de botella para el uso práctico de los reconocedores de voz en 
condiciones reales, ya que hasta el momento no se ha propuesto una solución completamente 
satisfactoria. Las dificultades del reconocimiento del habla ruidosa, provienen de los diversos 
efectos del ruido en el habla que se pueden resumir como la adición de ruido ambiental a la señal 
del habla, distorsión de la señal y variaciones en la articulación. Esto genera como resultado dos 
fenómenos principales: la degradación de las actuaciones de un sistema de reconocimiento de voz 
y las condiciones para el aprendizaje (Haton, 1994). Por esa razón los retos del reconocimiento de 
voz en la actualidad, debido a la gran cantidad de aplicaciones en donde se involucran factores que 
afectan en la tarea de reconocimiento de voz, tales como la distorsión y el ruido del entorno han 
sido de investigación activa. Se han propuesto un gran número de métodos para hacer frente a este 
problema, aunque ninguno es totalmente satisfactorio, además cada uno presenta ventajas y 
desventajas (Liu et al., 2019). Las técnicas de filtrado han sido una herramienta muy útil para 
eliminar el ruido de una amplia variedad de señales. Pero la mejora de la señal a través de técnicas 
de filtrado solo mejora hasta cierto nivel la señal de voz deseada, eso hace que sea necesario 
aumentar la solidez general del reconocimiento de voz.  

La solución simple consistiría en tener las mismas condiciones para el entrenamiento y la 
prueba en cuanto a las señales limpias de ruido, pero rara vez es asequible y, por lo general, no es 
realista; la modificación de sonidos pronunciados en un ambiente ruidoso. A pesar de los 
resultados significativos, el problema aún no está completamente resuelto mediante estas técnicas, 
si no aún queda por hacer un esfuerzo importante para evaluar comparativamente los diferentes 
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métodos existentes y mejorarlos. Este efecto depende en gran medida del hablante y el nivel de 
ruido. Por otro lado, el modelo de aprendizaje para el reconocimiento de voz automático en el que 
influye el ruido puede afectar al momento en el que se implementa en un entorno real en el que no 
se estuvieron contemplados esos factores o en el cual difieren por las condiciones en que fue 
entrenado el modelo de aprendizaje (Fan et al., 2020). Por lo tanto, es difícil modelizar, y la falta 
de coincidencias entre los patrones de entrenamiento y prueba es otro de los principales problemas 
que se debe enfrentar en condiciones adversas de la vida real del reconocimiento de voz. Debido 
a esto, la falta de coincidencias de las distribuciones estadísticas obtenidas de la voz entre los 
conjuntos de entrenamiento y prueba, el rendimiento del reconocimiento automático de voz tiende 
a degradarse (J. Li et al., 2014). 

Es por ello que el principal reto es implementar técnicas de filtrado como parte de un 
preprocesamiento de la señal de voz y adaptación de dominio en redes neuronales profundas, el 
cual ayude a mejorar el esquema de reconocimiento de voz en entornos con ruido. Donde al 
minimizar el ruido y la pérdida de clasificación del modelo de aprendizaje se adapte en diversos 
entornos, obteniendo un mayor rendimiento en la tasa de error de palabra de un RAV. 
 

1.3 Justificación del problema de investigación 
La implementación de esta propuesta se justifica debido a la amplia variedad de aplicaciones 

que involucran el habla en la vida cotidiana de los usuarios. El ruido ambiental está presente en 
cualquier entorno y puede mezclarse fácilmente con la señal de voz, lo que resulta en una 
degradación en la tasa de reconocimiento. Por lo tanto, la eliminación de ruido del habla puede 
mejorar significativamente la percepción en un sistema de reconocimiento automático del habla, 
proporcionando un contexto más preciso en la comunicación de la información. Esto permite 
realizar acciones más precisas mediante el uso de la voz. La propuesta de acoplar dos técnicas para 
el tratamiento del ruido en este trabajo tiene como objetivo principal reducir el ruido mientras se 
recuperan las señales originales. Aunque existen varias técnicas propuestas para eliminar el ruido 
de una señal de audio, la eficiencia sigue siendo un desafío en la mayoría de ellas. Por lo tanto, se 
espera lograr mejoras sustanciales en la robustez de los sistemas de reconocimiento de voz al 
combinar estas dos técnicas de reducción de ruido.  

Cuando se desarrolla un algoritmo capaz de identificar el lenguaje hablado tiende a tener valor 
dentro de sus aplicaciones de uso. Este tipo de algoritmos desarrollados asumen que hay un 
conjunto de datos a los que se denominan datos de entrenamiento y de prueba, el cual comparten 
una propiedad de distribución similar. Pero debido a que existen distintos patrones tanto acústicos 
como lingüísticos, esto ocasiona que los conjuntos tanto de entrenamiento y prueba sean distintos 
entre sí, además debido a la adición de ruido estos tienden a ser diferentes. Por lo tanto, un método 
es acoplar la distribución del conjunto de datos de prueba para que de esta forma se tenga una 
precisión respecto a los datos de entrenamiento. Esto con el fin de tener mejoras en el 
reconocimiento del habla. Dado que este tipo de aprendizaje es fundamental para los avances 
futuros, se busca semigeneralizar o generalizar los modelos de aprendizaje automático para obtener 
un mejor rendimiento en el reconocimiento del habla. 

La implementación de esta propuesta tiene como objetivo abordar los desafíos mencionados y 
contribuir al desarrollo de sistemas de reconocimiento de voz más efectivos y robustos. Por lo 
tanto, el objetivo de esta justificación es aumentar la eficiencia de absorción de diferentes ruidos 
respecto a los niveles de SNR (relación señal ruido), para reducir el riesgo de reconocimiento de 
voz incorrecto. Lo anterior se logra con la implementación de aprendizaje profundo generativo, 
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implementando adaptación de dominio y técnicas de filtrado basado en la transformada Wavelet. 
La integración de estas técnicas pretende mejorar la precisión y la calidad de la señal de voz, 
permitiendo una mayor confiabilidad en el reconocimiento del habla en entornos ruidosos. 

1.4 Preguntas de investigación 
1. ¿Qué tipos de modelos implementados existen en el estado de arte para la disminución de 

ruido en el reconocimiento de voz? 
2. ¿En qué etapa de procesamiento de la señal de voz se debe aplicar la técnica de filtrado 

para disminuir el ruido contenido en la señal de voz? 
3. ¿Por qué aplicar una etapa de preprocesamiento para la disminución de ruido seria 

adecuada, antes de someter a las características del habla al modelo acústico de aprendizaje 
profundo? 

4. ¿En qué módulo de la arquitectura del sistema de RAV se acoplará la adaptación de 
dominio de la señal de voz para obtener un mejor reconocimiento del habla? 

5. Dado que la adaptación de dominio consiste en transformar una distribución “fuente” a una 
distribución “objetivo”, ¿por qué el reconocimiento de voz tendrá un mejor rendimiento en 
el modelo de aprendizaje en diferentes entornos ruidosos? 

6. ¿Qué resultados se obtendrán en la tarea de reconocimiento de voz en entornos ruidosos 
aplicando técnicas de filtrado y adaptación de dominio?, ¿y cuáles son sus ventajas y 
desventajas respecto a los modelos descritos en el estado del arte? 

 

1.5 Objetivo general 
Aplicar técnicas de filtrado y adaptación de dominio en la señal de voz con fines de 

reconocimiento del habla en entornos ruidosos para mejorar la tasa de reconocimiento. 
 

1.6 Objetivos específicos 
1 Analizar el efecto del ruido con varios tipos y niveles de ruido sobre el reconocimiento del 

habla, con base al estado del arte. 
2 Definir el acoplamiento de técnicas de filtrado y adaptación de dominio en la arquitectura 

del reconocimiento del habla. 
3 Evaluar las técnicas aplicadas en el reconocimiento del habla y analizar respecto a los 

trabajos relacionados de modelos de habla robustos contra el ruido. 
4 Demostrar que los resultados obtenidos experimentales, aplicando técnicas de filtrado y 

adaptación de domino mejoran al menos en un 5%, el robustecimiento del reconocimiento 
de voz en entornos ruidosos. 

 

1.7 Hipótesis 
H0: La aplicación de técnicas de filtrado y adaptación de dominio en la señal de voz mejoran 

al menos 5% el reconocimiento del habla respecto a los diversos entornos ruidosos. 
 



 

5 
 

1.8 Alcance 
 

El presente trabajo propone desarrollar un modelo de aprendizaje profundo de reconocimiento 
de voz robusto, utilizando un preprocesamiento para disminuir el ruido en las señales de voz, 
aplicando técnicas de filtrado y una adaptación de dominio con transporte óptimo enfocado en el 
reconocimiento del habla. 
 

1.9 Estructura de la tesis 
El presente trabajo se organiza como se describe a continuación. En el Capítulo 2 nos 

enfocamos en descripción de las teorías base, las arquitecturas, y las contribuciones de los sistemas 
de reconocimiento automático de voz. En el Capítulo 3 se describe el modelo de investigación a 
seguir, la descripción de la propuesta, así como la selección de la muestra de las señales voz, y 
también cómo se realiza su posterior análisis bajo el enfoque propuesto. En el Capítulo 4 se 
analizan los resultados y limitaciones de la propuesta planteada. Y finalmente el Capítulo 5 se 
centra en los objetivos alcanzados, así como una discusión de la hipótesis puesta a prueba y 
contribuciones de la investigación. 
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Capítulo 2 Reconocimiento del habla 
En este apartado se abordan las teorías fundamentales sobre los sistemas de reconocimiento 

del habla, centrándose específicamente en un reconocedor automático de voz y en la identificación 
de locutor. 
 

2.1 Descripción de los sistemas del reconocimiento del habla 
Un reconocedor del habla es un dispositivo que transcribe automáticamente el habla en texto 

o en un comando. El reconocedor generalmente se basa en un vocabulario finito que restringe las 
palabras que se pueden reconocer (Charniak, 1994). La arquitectura típica de un sistema 
reconocedor de voz se ilustra en la figura 2.1. Estos sistemas tienen cuatro componentes 
principales, que son i) procesamiento de señales, ii) extracción de características, modelo acústico, 
iii) modelo de lenguaje y iv) búsqueda de hipótesis. El componente de procesamiento de señales 
y extracción de características toma como entrada la señal de audio, mejora el habla mediante la 
eliminación de ruidos y distorsiones de canal, convierte la señal del dominio del tiempo al dominio 
de la frecuencia y extrae vectores de características. El modelo acústico integra conocimientos 
sobre acústica y fonética, toma como entrada las características generadas a partir del componente 
de extracción de características y genera una probabilidad del modelo acústico para la secuencia 
de características de longitud variable. El modelo de lenguaje estima la probabilidad de una 
secuencia de palabras hipotética, aprendiendo la correlación entre palabras de un corpus de 
entrenamiento (Yu & Deng, 2014). 

Procesamiento de la señal 
y extracción de 
características

Modelo acústico Modelo de lenguaje

Hipótesis de búsqueda

Señal de audio

Características Probabilidad de 
Modelo Acústico

Probabilidad de 
Modelo de 
Lenguaje

Resultado de 
reconocimiento

 
Figura 2.1 Arquitectura de un sistema reconocedor de voz 

 

2.2 Principales desafíos de los reconocedores del habla 
De acuerdo con los autores Yu & Deng (2014), un sistema de reconocimiento de voz exitoso 

debe lidiar con toda esta variabilidad acústica. A medida que pasamos de las tareas restringidas a 



 

7 
 

las aplicaciones del mundo real, como se ilustra en la figura 2.2, los sistemas de reconocimiento 
del habla, hoy en día, necesitan lidiar con un vocabulario enorme, conversaciones de estilo libre, 
habla espontánea ruidosa de campo lejano y mezcla de lenguajes. 

 

Vocabulario 
pequeño

Vocabulario 
amplio

Vocabulario 
enorme

Tarea de 
restricción

Tarea flexible
Tarea de estilo 

libre

Discurso limpio
Manejo del 

discurso con ruido

Discurso en 
campo con 

factores de ruido

Discurso leído
Discurso 

cuidadosamente 
hablado

Discurso 
espontáneo

Idioma único Múltiples idiomas
Mezcla de 
idiomas

 
Figura 2.2 Los problemas actuales de un RAV (columna derecha) son mucho más difíciles que en los que hemos trabajado 

en el pasado debido a la demanda de las aplicaciones del mundo real 

 
El reconocimiento del habla, de acuerdo con Yu & Deng (2014), interviene con cinco pasos 

principales en la secuencia básica: 
• Adquisición de señales de voz: uso de micrófonos con cancelación de ruido o de 

conjuntos de micrófonos, técnicas de cancelación de ruido adaptativa o activa. 
• Análisis y parametrización acústica. 
• Segmentación y detección de voz y no voz o silencios: deben diseñarse técnicas sólidas, 

ya que una serie de errores de reconocimiento de voz con ruido se originan a partir de 
una determinación incorrecta de los límites de las expresiones. 

• Modelado de patrones de referencia. 
• Algoritmos de reconocimiento y medidas de distancia. Por supuesto, los diferentes 

métodos no son excluyentes y pueden combinarse para obtener rendimientos 
satisfactorios. 

 

2.3 Métodos para el reconocimiento del habla 
Existen diversas formas o enfoques para reconocimiento del habla, entre las cuales se incluyen 

métodos como el reconocimiento de patrones, sistemas basados en el reconocimiento mediante 
modelos estocásticos y el uso de redes neuronales. 
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2.3.1 Reconocimiento de patrones 

La aproximación basada en el contraste de patrones supone que la oración formulada puede 
representarse como una secuencia de unidades del habla (palabras), cada una representada por un 
cierto patrón o conjunto de patrones. Se establece un criterio de distancia o similitud que permita 
comparar una unidad de habla con cada uno de los patrones de referencia almacenados y que sirva 
para determinar el patrón que mejor se ajuste, en algún sentido, a la unidad de entrada (Becerra, 
2017; Haridas et al., 2018; Multisensor, 2014). 
 

2.3.2 Sistemas basados en el conocimiento 

Los sistemas basados en el conocimiento tratan de emular un conjunto de conocimientos sobre 
el habla, puesto en juego por un ser humano en su tarea de comprensión de un discurso. Para ello 
hace uso de técnicas de construcción de sistemas basados en reglas y sistemas expertos, desde el 
mismo nivel acústico-fonético, o bien desde niveles superiores (Becerra, 2017; Haridas et al., 
2018; Multisensor, 2014). 
 

2.3.3 Modelos estocásticos 

Supone un avance en la capacidad de generalización. Una característica diferenciadora es la 
utilización de modelos probabilísticos en lugar de determinísticos, teniendo así capacidad de 
integración para una solución simultánea del problema de segmentación y el de clasificación 
(Becerra, 2017; Haridas et al., 2018; Multisensor, 2014). 
 

2.3.4 Modelos neuronales o conexionistas 

Alternativa capaz de realizar un trabajo similar a los modelos estocásticos sin tener tantas 
restricciones y tiempos aceptables (Becerra, 2017; Haridas et al., 2018; Multisensor, 2014). 
 

2.4 Descripción de las teorías base de un sistema de reconocimiento 
de voz 
Para el diseño de un reconocedor de voz se necesita de una formulación matemática. Para tratar 

este problema es necesario descomponer el problema en subproblemas para un mejor manejo 
dentro del reconocedor de voz. Se han propuesto (Charniak, 1994) formulaciones matemáticas 
para el manejo del sistema de reconocimiento automático de voz, que a continuación se describen. 
 

2.4.1 Formulación matemática 

Sea 𝐴 la evidencia acústica sobre la base de la cual el reconocedor tomará su decisión sobre 
las palabras que se pronunciaron, 𝐴 es una secuencia de símbolos tomados de algún alfabeto 𝒜 en 
particular y está dada por la ecuación (2.1). 
 

𝑨 = 𝒂𝟏, 𝒂𝟐, … , 𝒂𝒎         𝒂𝒊 ∈ 𝓐 (2.1) 
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Los símbolos 𝑎  se tratan como lo que se ha generado en el tiempo, como lo indica el índice 𝑖. Sea 
también la ecuación (2.2) una cadena de 𝑛 palabras, de la cual cada palabra pertenece a un 
vocabulario fijo conocido 𝒱.  
 

𝑾 = 𝒘𝟏, 𝒘𝟐, … , 𝒘𝒎         𝒘𝒊 ∈ 𝓥 (2.2) 
 
Si 𝑃(𝑊|𝐴) denota la probabilidad de que se pronuncien palabras 𝑊, dado que se observó la 
evidencia 𝐴, entonces el reconocedor debe decidir a favor de una cadena de palabras 𝑊 que 
satisfaga la ecuación (2.3). 
 

𝑾 = 𝒂𝒓𝒈 𝒎𝒂𝒙
𝒘 𝑷(𝑾|𝑨) (2.3) 

 
Es decir, el reconocedor elegirá la cadena de palabras más probable dada la evidencia acústica 
observada. La fórmula basada en la teoría de la probabilidad de Bayes nos permite reescribir la 
probabilidad de la ecuación (2.3) como se muestra la ecuación (2.4). 
 

𝑷(𝑾|𝑨) = 𝑷(𝑾)𝑷(𝑨|𝑾)
𝑷(𝑨)

(2.4) 

 
donde 𝑃(𝑊) es la probabilidad a priori de que se pronuncie la cadena de palabras 𝑊, 𝑃(𝐴|𝑊) es 
la probabilidad de que cuando el hablante dice 𝑊 se observe la evidencia acústica 𝐴, y 𝑃(𝐴) es la 
probabilidad media de que 𝐴 será observado. Esto está dado por la ecuación 
 

𝑷(𝑨) = ∑ 𝑷(𝑾 )𝒘 𝑷(𝑨|𝑾 ) (2.5) 
 
Dado que la maximización en (2.3) se lleva a cabo con la variable 𝐴 fija, se deduce de (2.3) y (2.4) 
que el objetivo del reconocedor es encontrar la cadena de palabras 𝑊 que maximiza el producto 
𝑃(𝑊)𝑃(𝐴|𝑊), es decir, satisface la ecuación (2.6). 
 

𝑾 = 𝒂𝒓𝒈 𝒎𝒂𝒙
𝒘 𝑷(𝑾)𝑷(𝑨|𝑾) (2.6) 

 

La fórmula (2.6) determina qué procesos y componentes son importantes en el diseño de un 
reconocedor de voz. 
 

2.4.2 Procesamiento acústico 

Primero, es necesario decidir qué datos acústicos 𝐴 se observarán. Es decir, se necesita decidir 
por un extremo frontal que transformará la forma de onda de presión (que es el sonido) en los 
símbolos 𝑎  con los que tratará el reconocedor. Entonces, en principio, esta interfaz incluye un 
micrófono cuya salida es una señal eléctrica, un medio para muestrear esa señal y una forma de 
procesar la secuencia de muestras resultante (Charniak, 1994). 
 

2.4.3 Modelado acústico 

El reconocedor debe ser capaz de determinar el valor 𝑃(𝐴|𝑊) de la probabilidad de la ecuación 
(2.6) de que cuando el hablante pronuncie la secuencia de palabras 𝑊, y el procesador acústico 
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produzca los datos 𝐴. Dado que este número debe estar disponible para todos los posibles 
emparejamientos de 𝑊 con 𝐴, se deduce que debe ser computable o calculado "sobre la marcha". 
El número de diferentes valores posibles de 𝐴 y 𝑊 es demasiado grande para permitir una 
búsqueda. Por lo tanto, para calcular 𝑃(𝐴|𝑊) necesitamos un modelo acústico estadístico de la 
interacción del hablante con el procesador acústico. El proceso total que estamos modelando 
implica la forma en que el orador pronuncia las palabras de 𝑊, el ambiente (ruido de la sala, 
reverberación, etc.), la ubicación y las características del micrófono, y el procesamiento acústico 
realizado por el front-end (Charniak, 1994). 
 

2.4.4 Modelo de lenguaje 

La fórmula (2.6)  requiere calcular para cada cadena de palabras 𝑊 la probabilidad a priori 
𝑃(𝑊) de que el hablante desee pronunciar 𝑊. La fórmula de Bayes permite muchas 
descomposiciones de 𝑃(𝑊), pero debido a que el reconocedor desea transmitir el texto en la 
secuencia en que fue pronunciado, se utiliza la descomposición de la ecuación (2.7): 
 

𝑷(𝑾) = 𝑷(𝒘𝒊|𝒘𝟏, … , 𝒘𝒊 𝟏)
𝒏

𝒊 𝟏

.
(2.7) 

 
Por tanto, el reconocedor debe poder determinar estimaciones de las probabilidades 
𝑃(𝑤 |𝑤 , . . , 𝑤 ). Se usa el término estimación a propósito, porque incluso para valores 
moderados de 𝑖 y vocabularios de tamaño razonable, la probabilidad 𝑃(𝑤 |𝑤 , . . , 𝑤 ) tiene 
demasiados argumentos. La fórmula (2.7) en realidad puede realizarse como la ecuación (2.8): 
 

𝑷(𝑾) = 𝑷(𝒘𝒊|𝝓(𝒘𝟏, … , 𝒘𝒊 𝟏))
𝒏

𝒊 𝟏

.
(2.8) 

 
y el modelado del lenguaje consiste en determinar la clasificación de equivalencia adecuada y un 
método para estimar las probabilidades 𝑃(𝑤 |𝑤 , . . , 𝑤 ). El modelo de lenguaje utilizado debe 
depender del uso que se le dará al reconocedor. El modelo de lenguaje dependerá solo del texto y 
de ninguna manera del habla (Charniak, 1994). 
 

2.4.5 Hipótesis de búsqueda 

Para encontrar la transcripción deseada 𝑊 de los datos acústicos 𝐴 por la fórmula (2.6), se 
debe buscar entre todas las cadenas de palabras posibles 𝑊 para encontrar la máxima probabilidad. 
Esta búsqueda no puede llevarse a cabo por la fuerza bruta: el espacio de 𝑊  es astronómicamente 
grande. Por lo tanto, se necesita una búsqueda de hipótesis que ni siquiera considerará el 
abrumador número de posibles candidatos 𝑊 y examinará solo aquellas cadenas de palabras 
sugeridas de alguna manera por la acústica 𝐴 (Charniak, 1994). 
 

2.5 Esquemas de reconocimiento de voz 
Existen dos enfoques clásicos ampliamente usados en arquitecturas de sistemas de 

reconocimiento automático de voz, 1) los modelos híbridos basados en Modelos de Mezclas 
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Gaussianas y 2) los basados en Redes Neuronales Artificiales Profundas y más recientemente se 
ha propuesto el enfoque End-to-End. Los componentes principales en las dos arquitecturas de un 
reconocedor de voz son el componente de extracción de características en el front-end y la 
clasificación en el back-end. En la fase de extracción de características, la información que es 
importante para el reconocimiento correcto se recoge en una secuencia discreta de vectores de 
características. Estas características se procesan para encontrar unidades lingüísticas como 
palabras, sílabas y fonos. En el back-end, los modelos acústicos predicen la puntuación de 
coincidencia para cada palabra. 
 

2.5.1 Modelos híbridos - Mezclas Gaussianas – Modelos Ocultos de 
Markov 

El modelo híbrido MMG-MOM, de acuerdo con Bansal et al. (2008), tiene la capacidad de 
encontrar la máxima probabilidad conjunta entre todas las posibles palabras de referencia 𝑊 dada 
la secuencia de observación 𝑂. En el caso real, la combinación de los MMG y los MOM con un 
coeficiente ponderado puede ser un buen esquema debido a la diferencia en los métodos de 
entrenamiento. El 𝑖-ésimo MMG independiente del hablante produce probabilidad 𝑃 (𝑀𝑀𝐺), 𝑃 =
1,2, … , 𝑊, donde 𝑊 es el número de palabras. El 𝑖-ésimo MOM independiente del hablante 
también produce probabilidad 𝑃 (𝑀𝑂𝑀), 𝑃 = 1,2, … , 𝑊. Todos estos valores de probabilidad se 
pasan al llamado bloque de decisión de probabilidad, donde se transforman en la nueva 
probabilidad combinada 𝑃 (𝑊): 
 

𝑷 (𝑾) = 𝟏 − 𝒙(𝑾) 𝑷𝒊(𝑮𝑴𝑴) + 𝒙(𝑾)𝑷𝒊(𝑴𝑶𝑴) (2.9) 
 
donde 𝑥(𝑊) denota un coeficiente de ponderación. El valor de 𝑥 se calcula durante el 
entrenamiento del modelo híbrido. En las pruebas híbridas, se utiliza el subconjunto de datos de 
entrenamiento y se calculan los valores de probabilidad de MOM y MMG (ver el esquema en la 
figura 2.3), que se combinan mediante el coeficiente de ponderación. Los valores estáticos del 
coeficiente ponderado también se utilizan para obtener una mayor tasa de reconocimiento. 
 

2.5.2 Redes Neuronales Artificiales – Modelos Ocultos de Markov 

De acuerdo con Willett & Rigou, (1997), la arquitectura básica de este sistema híbrido se ilustra 
en la figura 2.4. La red neuronal funciona como una transformación de características que tiene en 
cuenta varios vectores de características pasados y futuros adicionales para producir un vector de 
características mejorado y más discriminatorio que se alimenta al sistema con MOM. Esta 
arquitectura permite tres formas de interpretación:  

1. Como un sistema híbrido que combina redes neuronales y MOM continuos. 
2. Como una transformación similar que incorpora los parámetros MOM en el cálculo de la 

matriz de transformación. 
3. Como el método de extracción de características que permite este proceso de acuerdo con 

el sistema MOM subyacente. 
Los tipos de redes neuronales considerados son transformaciones lineales, red neuronal 

artificial y red neuronal artificial recurrente. Con esta arquitectura, se pueden tener en cuenta 
vectores de características pasadas y futuras adicionales en el proceso de estimación de 
probabilidad sin aumentar la dimensionalidad de los componentes de la mezcla gaussiana. En lugar 
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de aumentar el número de parámetros del sistema MOM, la red neuronal se entrena para producir 
vectores de características más discriminantes con respecto al sistema MOM entrenado. Por 
supuesto, agregar algún tipo de red neuronal también aumenta la cantidad de parámetros, pero el 
aumento es mucho más moderado de lo que sería al aumentar la dimensionalidad de cada 
gaussiana. 

 

Entrada de la 
señal de voz

Probabilidad

Probabilidad

Bloque de decesión

Reconocimiento de 
voz

Modelos 
Ocultos de 

Markov

Modelos de 
Mezclas 

Gaussianas

Entrenamiento con las 
características 

extraídas del habla

 
Figura 2.3 Arquitectura de un sistema de reconocimiento automático de voz MMG-MOM 
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Figura 2.4 Arquitectura de un sistema de reconocimiento automático de voz RNP-MOM 

 

2.5.3 Modelos End-to-End 

De acuerdo con (S. Wang & Li, 2019) un modelo End-to-End es un sistema que mapea 
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directamente una secuencia de características acústicas de entrada en una secuencia de grafemas o 
palabras. Un sistema está entrenado para optimizar los criterios que están relacionados con la 
métrica de evaluación final que es la tasa de error de palabras. Para un reconocedor automático de 
voz convencional, la mayoría de los sistemas de reconocedor automático de voz involucran 
componentes de modelos acústicos, de pronunciación y de lenguaje entrenados por separado; 
selección del léxico de pronunciación, la definición de fonemas para el idioma en particular, 
además de requerir conocimiento experto y de mucho tiempo. La figura 2.5 representa la estructura 
de un reconocedor automático de voz End-to-End. 
 

Entrada de la 
señal de voz

Extracción de 
características

Reconocedor
Secuencia de 

caracteres

 
Figura 2.5 Arquitectura de un sistema de reconocimiento automático de voz End-to-End 

 
Se puede ver que el reconocimiento de voz del esquema End-to-End simplifica enormemente 

la complejidad respecto a la del reconocimiento de voz hibrido. No hay necesidad de etiquetar 
manualmente la información, la red neuronal puede aprender automáticamente el idioma o la 
información de pronunciación, como se muestra en la figura 2.5. Ahora hay dos estructuras 
principales para el reconocimiento de voz de End-to-End, que son la Clasificación Temporal 
Conexionista (CTC) y el modelo de atención. 
 

2.6 Descripción de las teorías base de un sistema para identificación 
de locutor 
En esta sección se presentan las teorías fundamentales para llevar a cabo la identificación del 

locutor, abarcando desde la extracción de características hasta el modelado para el aprendizaje de 
la identificación del locutor.  
 

2.6.1 Identificación de locutor 

La identificación de locutor es el proceso de distinguir consecuentemente al individuo que 
habla en la muestra de voz. Es la tarea más desafiante debido a que cada hablante es diferente en 
términos de acento, estilo de habla, frecuencia de palabras y tracto vocal. La presencia de ruido, 
conversaciones de fondo y música también dificulta aún más la tarea (Ashar et al., 2020). Las 
condiciones como un dispositivo de grabación defectuoso también afectan la precisión de la 
clasificación. En la identificación del hablante en un entorno cerrado y en configuración de 
independencia de texto, la voz debe ser de un hablante inscrito y no depende de las palabras dichas 
por el hablante. La voz es probablemente el modo de contacto más importante entre los seres 
humanos. De acuerdo con la literatura expuesta por los autores Anggun et al. (2018); Hidayat & 
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Winursito (2020); Q. Li et al. (2018, 2020); Risanuri et al. (2018) en sus trabajos desarrollados, se 
menciona que la extracción de vectores de coeficientes cepstrales de frecuencia de Mel han sido 
ampliamente utilizados como características para los sistemas de reconocimiento de voz 
automático. Ellos mencionan que los MFCC se han convertido en un método popular para la 
descripción de la señal de voz. Cabe señalar que para la extracción de características de una señal 
de voz se suelen utilizar otros métodos para el procesamiento del sistema de reconocimiento de 
patrones, en el que involucran la señal de voz. Además, la extracción de MFCC está inspirada en 
el mecanismo auditivo humano, donde añadiendo a lo anteriormente comentado, los MFCC se 
convierten en la función más utilizada; además que ha demostrado tener una precisión durante el 
modelado de estos (Jurafsky & Martin, 2000; Q. Li et al., 2020). Por lo que en las secciones 
siguientes se describirán los pasos involucrados para la extracción de vectores MFCC. 
 

2.6.2 Procesamiento acústico 

La voz humana o el habla es una señal rica en información que transmite una amplia gama de 
datos, como el contenido del lenguaje, las emociones del hablante y el tono del discurso. El 
reconocimiento de patrones de voz busca separar, identificar y reconocer a un hablante basándose 
en características del habla. Varios métodos pueden simplificar el proceso de reconocimiento del 
hablante. Estos sistemas generalmente implican dos fases: i) extracción de características y ii) 
coincidencia o clasificación de las características, donde el componente de clasificación tiene dos 
elementos: a) la coincidencia de patrones y b) la toma de decisiones (Bunrit et al., 2019).  
 

2.6.3 Extracción de características 

El módulo de extracción de características estima una colección de características de la señal 
de habla que reflejan información específica del hablante, donde la voz de cada hablante se recopila 
y se utiliza para construir el modelo correspondiente del hablante. La compilación de modelos de 
voz para todos los hablantes se denomina conjunto de datos de voz. El proceso de extracción de 
características basado en coeficientes MFCC se muestra en la figura 2.6. El método comienza con 
la normalización y el preprocesamiento de la señal de habla o acústica si es necesario. Luego, se 
realiza el análisis temporal mediante el uso de operaciones de enmarcado y ventaneo antes del 
proceso de la transformada de Fourier. Después de eso, se aplica un banco de filtros en escala Mel 
y se envuelve en una escala logarítmica. A continuación, se utiliza la Transformada Coseno 
Discreta como un proceso antes de calcular la Sustracción Media Cepstral. Estos coeficientes son 
las características extraídas mediante el método de coeficientes MFCC (Khdier et al., 2021). Esto 
significa que el método de extracción de características basado en MFCC utiliza el análisis de 
frecuencia basado en el procesamiento de la señal de habla a través del banco de filtros. El 
resultado del método son las características extraídas en forma de coeficientes MFCC. Estos 
coeficientes MFCC, como resultado, pueden ser utilizados posteriormente para el análisis o 
clasificación con cualquier propósito (Bunrit et al., 2019). 

El objetivo principal de esta sección es describir los bloques de la figura 2.6, esto es, cómo 
podemos transformar la señal de voz del locutor para obtener sus características representativas y 
una secuencia de características de vectores acústicos (Jurafsky & Martin, 2000). 
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2.6.3.1 Señal de voz o señal acústica 

Primero es necesario decidir las observaciones de datos para el procesamiento acústico; eso es 
necesario y es lo primero que se lleva a cabo para transformar la forma de onda de voz del locutor 
(esta es la que contiene el sonido), y esto es lo que el reconocedor de voz procesa. En principio 
durante esta etapa mediante un micrófono se convierte en una señal eléctrica, lo que significa 
muestrear la señal y almacenarla en un medio de almacenamiento (Ashar et al., 2020). 
 

 
Figura 2.6 Extracción de MFCCs 

 

2.6.3.2 Obtención de la señal de voz 

Este proceso cosiste en muestrear y cuantizar la forma de onda de voz analógica. Durante la 
etapa de muestreo, la señal de voz es muestreada midiendo su amplitud en un tiempo en particular. 
La tasa de muestreo es el número de muestras tomadas por segundo. El número de muestras tomada 
por segunda se rige por la frecuencia de Nyquist. La información de la señal de voz humana está 
debajo de las frecuencias 10,000 Hz, por lo tanto, una tasa de muestreo de 20,000 es necesaria para 
cumplir con las condiciones del teorema de muestreo uniforme. Pero hablando de la voz 
transmitida por vía telefónica, ésta es filtrada para red de conmutación, y sólo las frecuencias 
menores de 4000 Hz son transmitidas a través de telefonía. Por lo tanto, una frecuencia de muestreo 
de 8000 Hz es suficiente para la transmisión de la voz. El almacenamiento de la señal digital 
usualmente se almacena en espacios de memoria (enteros), ya sea de 8 bits (valores de -128 - 127) 
o 16 (valores de -32768 - 32767). Este proceso de representar valores reales como enteros es 
llamado cuantización, dado que hay una granularidad mínima y todos los valores que están más 
cerca entre sí que este tamaño cuántico se representan de forma idéntica (Jurafsky & Martin, 2000). 
 

2.6.3.3 Pre-énfasis 

El primer paso en la extracción de características MFCC es aumentar la cantidad de energía en 
las frecuencias altas (Jurafsky & Martin, 2000). 



 

16 
 

 

2.6.3.4 Ventaneo 

El habla es una señal no estacionaria, esto quiere decir que sus propiedades estadísticas no son 
constantes a lo largo del tiempo. La extracción de la señal se realiza multiplicando el valor de la 
señal en el instante 𝑛, 𝑠[𝑛], por el valor de la ventana en el instante 𝑛, 𝑤[𝑛] tal como se describe 
en la ecuación (2.10) (Jurafsky & Martin, 2000). 
 

𝒚[𝒏] = 𝒘[𝒏]𝒔[𝒏]. (2.10) 
 

Para ello se realiza un ventaneo y así convertir una señal no estacionaria a una señal cuasi 
estacionaria para extraer sus características espectrales de una pequeña ventana de voz que 
caracteriza un sub-fono particular. Este proceso de creación de ventanas se caracteriza mediante 3 
parámetros: I) el ancho de la ventana (en milisegundos), II) el desplazamiento entre las ventanas 
sucesivas y III) finalmente el marco de la ventana; este puede ser rectangular, dado por la ecuación 
(2.11), o Hamming, dado por la ecuación (2.12) (Jurafsky & Martin, 2000). 
 
Rectangular 𝒘[𝒏] = 𝟏, 𝟎 ≤ 𝒏 ≤ 𝑳 − 𝟏

𝟎, 𝑫𝒆 𝒐𝒕𝒓𝒂 𝒎𝒂𝒏𝒆𝒓𝒂, (2.11) 

Hamming 
𝒘[𝒏] = 𝟎. 𝟓𝟒 − 𝟎. 𝟒𝟔𝒄𝒐𝒔

𝟐𝝅𝒏
𝑳 , 𝟎 ≤ 𝒏 ≤ 𝑳 − 𝟏

𝟎, 𝑫𝒆 𝒐𝒕𝒓𝒂 𝒎𝒂𝒏𝒆𝒓𝒂
. 

(2.12) 

 

2.6.3.5 Transformada Discreta de Fourier 

El siguiente paso es extraer, mediante la Transformada Discreta de Fourier, la información 
espectral por cada ventana generada del paso anterior. Está extrae la información necesaria sobre 
la energía contenida de la señal en las diferentes bandas de la frecuencia. La entrada para este 
proceso es una ventana de la señal de voz y la salida será para cada uno de los valores discretos de 
las bandas de frecuencia un número complejo que representa la magnitud y fase de ese componente 
de la frecuencia en la señal original. La Transformada Discreta de Fourier está definida por la 
ecuación (2.13) (Jurafsky & Martin, 2000). 
 

𝑿(𝒌) = 𝒙[𝒏]𝒆 𝒋𝟐𝝅
𝑵𝒌𝒏

𝑵 𝟏

𝒏 𝟎
 

(2.13) 

 

2.6.3.6 Banco de filtros Mel y Log 

Los resultados obtenidos por la Transformada Discreta de Fourier brindarán información sobre 
la cantidad de energía para cada banda de frecuencia. Sin embargo, el oído humano no tiene la 
capacidad para percibir todas las bandas de frecuencia, este es menos sensible a frecuencias más 
altas. Es por ello, que modelar esta propiedad de la audición humana mejorará el rendimiento del 
reconocimiento de voz. Este proceso consiste en deformar las salidas de frecuencias de la 
Transformada Discreta de Fourier a una escala mel. Un mel es una unidad de tono definida de 
modo que los pares de sonidos que son perceptivamente equidistantes en tono están separados por 
un número igual de mels. El mapeo entre la frecuencia en Hertz y la escala de mel es lineal por 
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debajo de 1000 Hz y logarítmico por encima de 1000 Hz. La frecuencia mel 𝑚 se puede calcular 
a partir de la frecuencia acústica bruta mediante la ecuación (2.14) (Jurafsky & Martin, 2000). 
 

𝒎𝒆𝒍(𝒇) = 𝟏𝟏𝟐𝟕𝒍𝒏 𝟏 +
𝒇

𝟕𝟎𝟎 . (2.14) 

2.6.3.7 El Cepstrum: Transformada inversa discreta de Fourier 

El Cepstrum tiene un numero de ventajas útiles y mejora significativamente el rendimiento del 
reconocimiento de un fono. El Cepstrum consiste en separar la fuente glótica y el filtro. La forma 
de onda del habla se crea cuando una forma de onda de fuente glótica de una frecuencia 
fundamental particular pasa a través del tracto vocal, que debido a su forma tiene una característica 
de filtrado particular. Pero las características de la fuente glótica no son importantes para distinguir 
los diferentes fonos. Por otro lado, la información más útil para la detección de fonos es el filtro, 
ya que este proporciona la posición exacta del tracto vocal, por lo que se detectaría el tipo de fono. 
El Cepstrum comienza con un espectro de magnitud estándar, luego se reemplaza cada amplitud 
de valor en el espectro de magnitud con su logaritmo. Al realizar el proceso se obtendrá la 
frecuencia fundamental que representa el pulso glótico y los demás componentes que representan 
el filtro del tracto vocal. El Cepstrum se define formalmente en la ecuación (2.15) como la inversa 
de la magnitud logarítmica de la Transformada Inversa de Fourier de una señal, por lo tanto, para 
una ventana marco de expresión 𝑥[𝑛] (Jurafsky & Martin, 2000). 
 

𝒄[𝒏] = 𝒍𝒐𝒈 𝒙[𝒏]𝒆 𝒋 𝝅
𝑵𝒌𝒏

𝑵 𝟏

𝒏 𝟎

𝑵 𝟏

𝒏 𝟎

𝒆 𝒋𝟐𝝅
𝑵𝒌𝒏. 

(2.15) 

 

2.6.3.8 Energía y deltas 

La energía se correlaciona con la identidad del fono y por lo tanto es una característica para la 
identificación de fono. La energía en una ventana es la suma en el tiempo de la potencia de 
muestras contenidas en la ventana. Una señal dada en una ventana, desde la muestra de tiempo t1 
hasta la muestra 𝑡 , tiene una energía que matemáticamente está definida por la ecuación (2.16) 
(Jurafsky & Martin, 2000). 
 

𝑬𝒏𝒆𝒓𝒈í𝒂 = 𝒙𝟐[𝒕]
𝑵 𝟏

𝒏 𝟎
.

(2.16) 

 
Otro factor importante para la señal de voz a tomar en cuenta radica en que no es constante de 

una venta a otra. Este cambio, tal como la pendiente de una formante en su transición, o el cambio 
natural de una ventana a otra, puede proporcionar características útiles para la identificación de 
fonos. Para extraer la característica de ventana a ventana se añade por cada característica (energía 
y Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel de la ventana) una delta o característica de velocidad, 
la cual corresponde al cambio entre ventanas de las características cepstrales y energía; además se 
añade una doble delta o característica de aceleración que representa el cambio y entre ventanas 
entre las características delta. Las deltas y dobles deltas pueden ser calculadas con la ecuación 
(2.17), donde 𝑑(𝑡) se obtiene para un valor cepstral particular, 𝑐(𝑡) en el tiempo t (Jurafsky & 
Martin, 2000). 
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. (2.17) 

 

2.6.4 Modelos para identificación de locutor 

Existen varios algoritmos utilizados para la identificación de locutor, cada uno con sus propias 
características y enfoques (Rosenberg, 1976). Algunos de los algoritmos más comunes son: 

• Los modelos de Vector de Características 𝑖-vectores han demostrado ser efectivos en 
la identificación del locutor, especialmente en escenarios de grandes bases de datos y 
donde se busca una representación global del locutor en lugar de características locales 
en el habla. Estos modelos pueden manejar variaciones del habla a largo plazo y han 
sido ampliamente utilizados en aplicaciones de reconocimiento y autenticación de 
locutores. 

• Los modelos basados en técnicas clásicas de aprendizaje máquina se utilizan para 
clasificar y distinguir a los locutores basándose en las características extraídas de las 
muestras de voz. 

• Los modelos de aprendizaje profundo son capaces de aprender automáticamente las 
representaciones de las características del habla y realizar la identificación del locutor. 
Pueden manejar tanto características acústicas a nivel de trama como secuencias 
temporales más largas. 
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Capítulo 3 Adaptación de la señal del habla para 
reducción de ruido 

En este capítulo se aborda la adaptación de la señal del habla con el objetivo de reducir el ruido. 
En primer lugar, se proporcionan conceptos generales sobre el ruido con el fin de comprender el 
problema en cuestión. Además, se presentan las teorías específicas que se utilizarán en este trabajo 
para abordar la reducción del ruido en la señal de voz. Por último, se discuten los trabajos 
relacionados que respaldan la metodología de investigación propuesta en este estudio. 
 

3.1 Ruido 
El ruido en señales son las modificaciones no deseadas que una señal puede sufrir durante la 

captura, almacenamiento, transmisión, procesamiento o conversión de esta (Singh & Singh, 2015). 
Estos factores contribuyen a alterar las propiedades originales de la señal, generando alteraciones 
no deseada en su forma. Este efecto en la señal puede afectar la calidad y la inteligibilidad de está, 
lo que implica la necesidad de abordar estos problemas para mejorar la percepción de la señal de 
interés. 
 

3.1.1 Tipos de ruido 

Hay dos tipos de ruido que son: estacionario y no estacionario. 
 

3.1.1.1 Ruido estacionario 

El término estacionario se refiere a que las características estadísticas del ruido, como la 
intensidad, la forma del espectro u otros factores, no experimentan cambios a lo largo del tiempo. 
En otras palabras, el concepto de estacionario implica que ninguno de los parámetros estadísticos 
del proceso sufre desplazamientos en su posición dentro del espacio de parámetros. En el contexto 
del ruido, esto implica que sus propiedades se mantienen constantes, lo que permite un análisis 
más predecible y una mejor comprensión de su comportamiento (Singh & Singh, 2015). 
 

3.1.1.2 Ruido no estacionario 

El ruido no estacionario se refiere a un tipo de ruido cuyas características estadísticas cambian 
a lo largo del tiempo. A diferencia del ruido estacionario, en el que las propiedades del ruido son 
constantes, el ruido no estacionario presenta variaciones en la intensidad, la forma del espectro u 
otros parámetros estadísticos a medida que transcurre el tiempo. Esto significa que las propiedades 
del ruido no se mantienen constantes y pueden cambiar, lo que puede dificultar su análisis y la 
implementación de estrategias para reducir su impacto en una señal de interés. El ruido no 
estacionario puede ser causado por diferentes factores, como cambios en las condiciones 
ambientales, interferencias eléctricas o variaciones en la fuente de la señal (Singh & Singh, 2015). 

3.2 Adaptación de dominio 
La adaptación de dominio es el proceso de entrenar una red neuronal en un conjunto de datos 
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fuente y lograr una buena precisión en el conjunto de datos objetivo, el cual es significativamente 
diferente al conjunto de datos fuente (Wu & He, 2022). Los métodos de adaptación de dominio 
entrenan un modelo para encontrar representaciones de características similares entre un dominio 
fuente y un dominio objetivo (Baffour et al., 2022). Los métodos recientes aprovechan el 
aprendizaje para descubrir representaciones análogas de los dos dominios. Existen varios enfoques 
tales como menciona el autor Fatras et al., (2021): 

• Configuración de adaptación de dominio estándar. Ambos dominios comparten el mismo 
espacio de etiquetas 𝑌 = 𝑌 . 

• Configuración de adaptación de dominio no supervisado. Se tiene un conjunto de datos de 
dominio de origen etiquetado 𝐷 = {(𝑥 , 𝑦 )} , 𝑥 ∈ ℝ  y un conjunto de datos de 

dominio de destino sin etiquetar 𝐷 = 𝑥 , 𝑥 ∈ ℝ . 

• Configuración de adaptación de dominio semi-supervisado. Se tienen disponibles algunas 
etiquetas en el dominio de destino y la adaptación de dominio supervisado donde todas las 
etiquetas en el dominio de destino están disponibles.  

• Configuración de adaptación de dominio de múltiples fuentes. Se tiene acceso 
respectivamente a varios conjuntos de datos de origen o de destino. 

 

3.2.1 Introducción a la teoría de Transporte Óptimo para la adaptación 
de dominio 

El Transporte Óptimo (Chehebar & Groisman, 2021; Harchaoui, 2020) está definido de manera 
informal (de acuerdo con Monge, quien lo propuso en Francia durante el siglo XVIII), como: 
“Considere que un obrero tiene una pala y debe mover una montaña de arena con una forma dada. 
Su objetivo será mover esa montaña de arena para construir en otro lugar una nueva forma 
deseada”. Para construir esa nueva forma existen múltiples maneras de llevar a cabo la actividad, 
pero se desea minimizar el esfuerzo, el cual se cuantificará como la distancia que se ha recorrido 
cargando la arena. Se puede normalizar la masa a uno, de forma que se representen distribuciones 
de probabilidad a las que se llamaran distribuciones (ver figura 3.1). Monge pensó en la 
distribución fuente (source: en rojo) como masa que habría que mover a otro lugar de forma que 
quede como lo indica la distribución objetivo (target: en azul). Lo que se quiere minimizar es el 
costo de transporte, que está dado por una función 𝑐(𝑥, 𝑦), que indica el costo de mover una masa 
de 𝑥 a 𝑦. 

 

 
Figura 3.1 La imagen de la izquierda muestra dos medidas µ y 𝒗 en 𝑿 dadas como densidades. La derecha muestra un 

subconjunto medible 𝑨 ⊆ 𝑿 y su imagen inversa bajo un mapa de transporte 𝑻 

Siguiendo ahora con las aplicaciones, se tiene que el campo de investigación del Transporte 
Óptimo (TO) ha demostrado ser crucial para redefinir nuestro mundo moderno tal como lo 



 

21 
 

conocemos, esto a través de una sorprendentemente amplia gama de aplicaciones, desde su 
nacimiento en Francia en el siglo XVIII, con científicos de muy diferentes formaciones y 
aplicaciones. Áreas como en procesamiento de imágenes, en una adaptación de dominio de datos 
casi en general, para la gestión de aeropuertos, para analizar victorias decisivas en batallas militares 
de la Segunda Guerra Mundial, innovación revolucionaria en la economía moderna y asombrosas 
revoluciones industriales futuristas como semi-diseño generativo de objetos automáticos 
(Harchaoui, 2020; Peyré, 2018; Santambrogio, 2018). 
 

3.2.2 Tipos de Transporte Óptimo 

Dependiendo de las medidas µ y 𝑣, el problema de Transporte Óptimo puede tomar diferentes 
formas. Por lo general, se diferencia entre tres tipos de problemas (Schrieber, 2019): 

• Transporte continuo. Ambas medidas son continuas. 
• Transporte semi-discreto. Una de las medidas es continua, y la otra es discreta. 
• Transporte discreto. Ambas medidas son discretas. 
Estos tres tipos de problemas requieren métodos diferentes y cuidadosamente adaptados, y los 

algoritmos adecuados para resolver uno de estos tipos generalmente no se transfieren fácilmente a 
otros tipos. Sin embargo, es posible reformular un problema como de otro tipo. 
 

3.2.3 Formulaciones del Transporte Óptimo 

Dado un espacio de datos 𝑋 con una métrica 𝑐, se quiere medir una distancia entre dos 
distribuciones de datos relacionados con esa métrica. Matemáticamente, se manipulan dos 
distribuciones µ y 𝑣 con dos variables asociadas 𝑥~𝜇 y 𝑦~𝑣, ambas en 𝑋. En esas distribuciones, 
queremos calcular la cantidad 𝑇(𝑥) midiendo qué tan diferentes son las pilas µ y 𝑣. Para ello, 
existen tres formulaciones equivalentes para esa misma cantidad (Harchaoui, 2020). 
 

3.2.3.1 Formulación de Monge 

La formulación de Monge está dada por la ecuación (3.1), y lo que se quiere minimizar es el 
costo de ese transporte, que está dado por una función 𝑐(𝑥, 𝑦), que indica el costo de mover masa 
de 𝑥 a 𝑦. El problema podría formularse entonces como minimizar el costo de transportar una 
distribución µ a una 𝑣 (ambas conocidas) sujeto a que a cada punto 𝑥 se le asigna un 𝑇(𝑥) que es 
su transportado (Chehebar & Groisman, 2021). 
 

𝒎í𝒏
𝑻#𝝁 = 𝒗 𝒄 𝒙, 𝑻(𝒙) 𝒅𝝁 , (3.1) 

 
donde 𝑇#𝜇 = 𝑣 se refiere a que después de transportar con 𝑇 la distribución µ obtendremos 𝑣. 
Matemáticamente esto significa que 𝑣 es la medida push-forward de µ vía 𝑇. Típicamente esta 
función de transporte se define entre dos puntos de ℝ  o bien entre dos espacios 𝑋 y 𝑌, que son 
los espacios en los que definimos las medidas µ y 𝑣 respectivamente, que en general serían 
subconjuntos de ℝ  (no necesariamente ambos con el mismo d). La función T ofrece un transporte 
punto a punto, es decir, que conceptualmente toda la masa que hay en 𝑥 se moverá a un único 
punto 𝑦 = 𝑇(𝑥). 
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3.2.3.2 Formulación de Kantorovich 

Por otro lado, se tiene la formulación de Kantorovich, se puede pensar que la masa del punto 
𝑥 está yendo a 𝑦, donde se imponen las restricciones de la ecuación (3.2) que nos dice que todo lo 
que sale de 𝑥 es µ(𝑥) y que todo lo que llega a 𝑦 es 𝑣(𝑦) (Chehebar & Groisman, 2021). 
 

𝝁(𝒙) = 𝝅(𝒙, 𝒚)𝒅𝒚 𝒗(𝒚) = 𝝅(𝒙, 𝒚)𝒅𝒙. (3.2) 

 
Se denominará ∏ ,  al conjunto de todas las distribuciones conjuntas que cumplen esto 

(Ambrosio & Gigli, 2009; Chehebar & Groisman, 2021). La formulación de Kantorovich del 
problema de Transporte Óptimo es entonces la siguiente: 
 

𝒎í𝒏
𝝅 ∈ ∏𝝁,𝒗

𝒄(𝒙, 𝒚)𝒅𝝅(𝒙, 𝒚). (3.3) 

 
La formulación de Kantorovich se trata de una relajación de la de Monge porque permite que 

la masa de 𝑥 se transporte a distintos lugares y no sólo a uno específico 𝑇(𝑥). Más precisamente, 
toda función 𝑇 que cumpla las restricciones de la formulación de Monge induce una distribución 
conjunta 𝜋(𝑥, 𝑦) = μ(𝑥)𝛿𝑇(𝑥)(𝑦) que pertenece a ∏ ,  ya que cumple (3.2). En general, diremos 
que una solución es factible si cumple las restricciones pedidas, es decir 𝜋 ∈ ∏ ,  en la 
formulación de Kantorovich y 𝑇#𝜇 = 𝑣 en la formulación de Monge. 
 

3.2.3.3 Formulación de Wasserstein 

Un aspecto muy importante del Transporte Óptimo es que da lugar a la distancia de 
Wasserstein, que está dada por la ecuación (3.4); está permite cuantificar el costo de trasladar una 
distribución en otra. A partir de una función de costo punto a punto, podemos obtener un costo de 
transportar una distribución en otra. En el caso discreto, podemos vía TO generalizar un costo 
punto a punto a un costo entre histogramas o conjuntos de puntos, que representan distribuciones 
discretas. Tener un costo entre distribuciones es muy útil ya que nos permite cuantificar cuáles de 
ellas se parecen y cuáles no (Chehebar & Groisman, 2021). La distancia de Wasserstein tiene 
varios nombres diferentes, como distancia del motor de la tierra, distancia de Mallows, distancia 
de Monge-Kantorovich-Rubinstein, dependiendo del campo en el que se utilice. (Schrieber, 2019). 
 

𝑾𝒑(𝝁, 𝒗) = 𝒎í𝒏
𝝅𝝐∏𝝁,𝒗

‖𝒙 − 𝒚‖𝟐𝒅𝝅(𝒙, 𝒚)
𝟏
𝒑

.
(3.4) 

 

3.2.3.4 Transporte Óptimo en adaptación de dominio 

El TO se ha utilizado con éxito en el problema de adaptación del dominio. Algunos trabajos 
han utilizado el TO para encontrar un acoplamiento entre los dominios de origen y de destino, la 
idea es transportar los datos de origen y sus etiquetas al dominio de destino con un mapeo 
baricéntrico del acoplamiento. Finalmente realizaron el aprendizaje de un clasificador de las 
muestras transportadas en el dominio de destino. Se han estudiado una gran variedad de métodos 
basados en TO regularizado para crear conexiones óptimas entre muestras. Se ha propuesto una 
regularización de la norma de 𝑙 𝑙  para concentrar la información de transporte en elementos de 
la misma clase. Se ha utilizado también una regularización de lazo de grupo para promover la 
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transferencia masiva de datos de origen con las mismas etiquetas a datos de destino determinados. 
También algunas propuestas introducen una regularización laplaciana que tiene como objetivo 
preservar la estructura de datos aproximada por un gráfico durante el transporte. Por el lado teórico 
se justificó que la métrica de Wasserstein puede usarse como una medida de divergencia entre 
distribuciones para obtener garantías de generalización. Ahora en los enfoques más recientes, 
JDOT es un método en el que se utilizó el TO para encontrar un acoplamiento en las distribuciones 
conjuntas de datos y etiquetas. La función de costo del motor de la tierra incorporó un término en 
las características de los datos y en las etiquetas (Fatras et al., 2021). 
 

3.2.4 Transporte Óptimo en redes neuronales profundas 

3.2.4.1 Aprendizaje supervisado y clasificación multi-etiqueta 

En aprendizaje supervisado, se quiere encontrar una función 𝑓 ∈ ℱ que describa la relación 
entre un vector aleatorio de características 𝑥 y un vector objetivo aleatorio 𝑦, que siguen la medida 
conjunta 𝑃(𝑋, 𝑌). Con este fin, se define una función de pérdida 𝐿 que penaliza las diferencias 
entre la predicción 𝑓(𝑥) y el objetivo 𝑦. Luego, se define el promedio de la función de pérdida 𝐿 
sobre la medida de datos 𝑃, también conocida como el riesgo esperado (Fatras et al., 2021). 
 

𝑹(𝒇) = 𝑳(𝒇(𝒙), 𝒚)𝒅𝑷(𝒙, 𝒚). (3.5) 

 
La probabilidad 𝑃(𝑋, 𝑌) conjunta se desconoce, aunque se tiene un acceso a las muestras 

empíricas extraídas de la probabilidad conjunta. Formalmente, sean los datos de una distribución 
idénticamente distribuida y sus etiquetas que se denotarán como (𝑥 , 𝑦 ), … , (𝑥 , 𝑦 ), entonces, se 
aproxima así el riesgo esperado con la medida empírica. Luego se minimiza este riesgo conocido 
como minimización del riesgo empírico el cual se define como: 
 

𝒂𝒓𝒈 𝒎𝒊𝒏
𝜽  

𝟏
𝒏 𝑳(𝒇𝜽(𝒙𝒊), 𝒚𝒊)

𝒏

𝒊 𝟏
,

(3.6) 

 
donde 𝑓  es el clasificador parametrizado por un vector 𝜃 como una red neuronal profunda (Fatras 
et al., 2021). 
 

3.2.4.2 Clasificación multi-etiqueta y Transporte Óptimo 

En la clasificación de etiquetas múltiples, la etiqueta ya no es un vector de codificación unitaria 
y, por lo tanto, no es un vector de probabilidad. En este problema se codifica con varias 
informaciones en la etiqueta. Cada elemento de la etiqueta corresponde a una clase. Entonces, la 
red neuronal genera ahora un vector donde los elementos son todas las probabilidades de que las 
diferentes clases estén en la imagen. Para obtener una clasificación de probabilidad para cada 
elemento de salida, la última función de activación de una red neuronal suele ser una función 
sigmoidea. Sin embargo, la pérdida habitual 𝐿 para la clasificación penaliza el error de forma 
isotrópica, es decir, dan la misma importancia a todos los errores entre todas las clases de forma 
independiente. La función de pérdida de transporte óptima multi-etiqueta se define de la siguiente 
manera. Sea 𝑓 : 𝒳 ⟼ (𝒫)  un mapa, donde 𝒫 denota una probabilidad y donde 𝑛  es el número 
de clases. En la clasificación de etiquetas múltiples, la función 𝑓 (𝑥) y la etiqueta 𝑦 son medidas 
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de masa ‖𝑓 (𝑥)‖  y ‖𝑦‖  respectivamente. Por lo tanto, podemos usar el costo de TO 
desequilibrado como la función 𝐿 para medir las diferencias entre la etiqueta y la salida del modelo, 
ya que las masas ‖𝑓 (𝑥)‖  y ‖𝑦‖  son generalmente diferentes. La fuerza de esta función de costo 
sobre las pérdidas de transporte óptimas es que puede tener en cuenta las similitudes de clase a 
diferencia de otras funciones de pérdidas. Las similitudes están codificadas en el costo 𝐶. 
Formalmente, el costo se puede calcular como ℎ(𝑓 (𝑥), 𝑦, 𝐶), donde ℎ es el costo de TO 
desequilibrado con regularización entrópica (Fatras et al., 2021). 
 

3.2.4.3 Adaptación de dominio con Transporte Óptimo 

En esta sección, se presenta el problema de la adaptación de dominio mediante TO, la cual 
consiste en transferir conocimiento de un conjunto de datos de origen a un conjunto de datos de 
destino utilizando los datos de origen etiquetados para clasificar los datos de destino sin etiquetar. 
La configuración de adaptación de dominio no supervisada es aquella en donde se tiene un 
conjunto de datos de dominio de origen etiquetado está dado por 𝐷 = {(𝑥 , 𝑦 )} , 𝑥 ∈ ℝ , 
donde además se cuenta de un conjunto de datos de dominio de destino no etiquetado 𝐷 =

𝑥 , 𝑥 ∈ ℝ . Existen otras variantes, como la adaptación de dominio semi-supervisada, 

donde están disponibles una cierta cantidad de etiquetas en el dominio de destino; además se tiene 
la adaptación de dominio supervisado, donde todas las etiquetas en el dominio de destino están 
disponibles. También hay extensiones de adaptación de dominio denominadas adaptación de 
dominio de múltiples fuentes o adaptación de dominio de múltiples objetivos, en las que tenemos 
acceso respectivamente a varios conjuntos de datos de origen o de destino. Se pueden también 
considerar otras variantes, como la adaptación de dominio parcial, donde las clases adicionales en 
el dominio de origen están presentes, pero no en el dominio de destino 𝑦 ⊂ 𝑦 ; y la adaptación de 
dominio de conjunto abierto, donde las clases adicionales están en el dominio de destino, pero no 
en el dominio de origen 𝑦 ⊂ 𝑦 . La adaptación de dominio se puede presentar de dos formas: 

• Clase desequilibrada: las distribuciones de etiquetas son diferentes en los dos dominios 
(𝑃 (𝑦) ≠ 𝑃 (𝑦)), pero las distribuciones condicionales de las muestras con respecto a 
las etiquetas son las mismas (𝑃 (𝑥 |𝑦) = 𝑃 (𝑥 |𝑦)). Las configuraciones de 
adaptación de dominio de conjunto abierto y parcial son casos especiales de 
desequilibrio de clases. 

• Cambio de covariable: las distribuciones condicionales de las etiquetas con respecto a 
los datos son iguales (𝑃 (𝑦|𝑥 ) = 𝑃 (𝑦|𝑥 )). Sin embargo, se supone que las 
distribuciones de datos en los dos dominios son diferentes (𝑃 (𝑥 ) ≠ 𝑃 (𝑥 )). 

Como podemos ver, y debido a su naturaleza el TO se puede utilizar con éxito en el problema 
de adaptación del dominio, además de su uso para encontrar un acoplamiento entre el origen y los 
dominios de destino (Fatras et al., 2021). 
 

3.2.5 Adaptación de dominio con Transporte Óptimo en modelos de 
aprendizaje profundo 

La adaptación de domino toma en cuenta un dominio de origen que contiene datos emparejados 
(𝑋 , 𝑌 ) = {(𝑥 , 𝑦 )} , donde 𝑥 ∈ ℝ , 𝑦 ∈ ℝ  este representa la entrada y la etiqueta 
asociada a cada muestra 𝑖. La adaptación de dominio, dado otro dominio al que se le denomina 
destino que contiene los datos no etiquetados 𝑋 = {𝑥 ∈ ℝ } . El objetivo es estimar la 
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siguiente función tal que 𝑓: ℝ → ℝ  para generar las etiquetas en el dominio de destino 𝑌 =
{𝑦 } . La distribución de probabilidad de un conjunto de datos 𝐷, esta denotado por ℙ , donde 
𝐷 es 𝑋 , 𝑌 , 𝑋  y 𝑌 . El problema es que dada una función 𝑓 tal que 𝑓 induzca a una distribución 
de probabilidad ℙ ( ) en 𝑌  con ℙ ( ) → ℙ  (Lin et al., 2021). 
 

3.2.5.1 Modelo de Transporte Óptimo para adaptación de dominio en redes neuronales 
profundas 

Dado un par de distribuciones ℙ  y ℙ  y una matriz de costos de desplazamiento 𝐶 ≥ 0, 

resolver con el Transporte Óptimo el plan de transporte 𝛾𝜖 ∏ ℙ , ℙ  que minimiza el costo 
total. 
 

𝜸𝝐
𝒎𝒊𝒏

ℙ𝑫𝟏
, ℙ𝑫𝟐

〈𝑪, 𝜸〉𝑭,
(3.7) 

 

donde ∏ ℙ , ℙ  denota el espacio de distribuciones marginales conjuntas ℙ ; y donde 
ℙ ∙〈∙,∙〉  es el producto de Frobenius, y la entrada 𝐶  de 𝐶 representa el costo de desplazamiento 
de las 𝑖 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 y 𝑗 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 muestras (Lin et al., 2021). 
 

3.2.5.2 Adaptación de domino por distribución conjunta 

El mecanismo de adaptación se basa en la alineación entre las distribuciones conjuntas de los 
dominios de origen y de destino (para el dominio de destino, la etiqueta es una etiqueta estimada). 
Se aproxima 𝑓 minimizando la pérdida de Transporte Óptimo entre las distribuciones conjuntas 
ℙ × ℙ  y ℙ × ℙ , con una matriz de costos elegida. 
 

𝑪𝒊𝒋 = 𝜶 𝒙𝒊
𝒔 − 𝒙𝒋

𝒕 𝟐 + 𝜷 𝒚𝒊
𝒔 − 𝒇 𝒙𝒋

𝒕 𝟐, (𝜶, 𝜷) > 𝟎 (3.8) 

 
Al alinear las distribuciones conjuntas de los dominios de origen y destino, la adaptación al 

ruido se logra de forma natural, ya que el Transporte Óptimo busca la muestra de origen que es 
más "similar" para cada muestra de destino (Damodaran et al., 2018; Lin et al., 2021). 

 
3.2.5.3 Funciones de pérdida 

La alineación de dominio de acuerdo con Damodaran et al., (2018) & Lin et al., (2021) se logra 
resolviendo el siguiente problema de optimización. 
 

𝒎𝒊𝒏
𝜸, 𝒇 𝓛𝟏 + 𝓛𝟐 = 𝒎𝒊𝒏

𝜸, 𝒇
𝟏

𝑵𝒔 𝒚𝒊
𝒔 − 𝒇 𝒙𝒋

𝒔 𝟐 +
𝒊

𝜸𝒊𝒋 𝜶 𝒙𝒊
𝒔 − 𝒙𝒊

𝒕 𝟐 + 𝜷 𝒚𝒊
𝒔 − 𝒇 𝒙𝒋

𝒕 𝟐

𝒊,𝒋
, (3.9) 

 
donde 𝛼, 𝛽 > 0 son los parámetros elegidos para el equilibrio. 
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3.2.5.4 Algoritmo para la adaptación de dominio usando el Transporte Óptimo 

A continuación, se presenta el algoritmo general propuesto por los autores (Damodaran et al., 
2018; Lin et al., 2021) para realizar la adaptación de dominio aplicando TO en redes neuronales 
profundas. 
 

1. Se requieren las muestras del dominio fuente 𝒙𝒔, las muestras de dominio 
objetivo 𝒙𝒕, además de etiquetas del dominio fuente 𝒚𝒔. 

2. Para cada lote del dominio fuente (𝒙𝒔, 𝒚𝒔) y del dominio objetivo (𝒚𝒕) 
3.            Ajustar 𝜽𝒇, resolver 𝜸 de la ecuación 

𝒎𝒊𝒏
𝜸, 𝒇 𝓛𝟏 + 𝓛𝟐 = 𝒎𝒊𝒏

𝜸, 𝒇
𝟏

𝑵𝒔 𝒚𝒊
𝒔 − 𝒇 𝒙𝒋

𝒔 𝟐 +
𝒊

𝜸𝒊𝒋 𝜶 𝒙𝒊
𝒔 − 𝒙𝒊

𝒕 𝟐 + 𝜷 𝒚𝒊
𝒔 − 𝒇 𝒙𝒋

𝒕 𝟐

𝒊,𝒋

 

           por Transporte Óptimo. 

4.            Ajustar 𝜸, 𝜽𝒇 ← 𝑨𝒅𝒂𝒎 𝛁𝜽𝒇, 𝓛𝟐, 𝜽𝒇, 𝜽𝒉 . 

 
Este algoritmo general utiliza el enfoque del TO para adaptar los datos de origen al dominio 

de destino. El algoritmo ajusta los datos de origen al dominio de destino. 
 

3.3 Modelos de aprendizaje profundo para regresión y clasificación 
En esta sección se describen los fundamentos de las redes neuronales profundas a implementar 

en este trabajo de tesis. Este apartado aborda a las redes neuronales adversarias generativas (GANs, 
por sus siglas en inglés), las cuales se configuraron para resolver problemas de regresión y 
clasificación. Además, se detalla las redes neuronales que conforman a una GAN, como las redes 
neuronales convolucionales y las redes de memoria a largo plazo bidireccionales (BLSTM, por 
sus siglas en inglés). 
 

3.3.1 Redes adversarias generativas 

Las redes adversarias generativas son usadas en el aprendizaje semi-supervisado y no 
supervisado. Este tipo de redes neuronales son dos arquitecturas de redes neuronales que se 
entrenan en competencia simultánea (Creswell et al., 2018). Las redes adversarias generativas 
están compuestas por un generador y un discriminador que aprenden simultáneamente (ver figura 
3.2). El generador aprende a generar muestras reales además de nuevas muestras de datos. El 
discriminador es un clasificador binario, que discrimina las muestras reales de las muestras 
generadas (Goodfellow et al., 2020). Las arquitecturas de redes que representan un generador y un 
discriminador se implementan mediante redes multicapa, que están compuestas por capas 
convolucionales y/o completamente conectadas. Las redes del generador y el discriminador deben 
ser diferenciables, aunque no es necesario que sean invertibles directamente (Creswell et al., 2018). 
El generador no tiene acceso directo a las muestras reales, su aprendizaje se produce a través de 
su interacción con el discriminador. El discriminador tiene acceso tanto a las muestras del 
generador además de contar con las muestras del conjunto de muestras reales. La propagación del 
error para el discriminador se proporciona con la información de saber si la muestra proviene del 
conjunto real o del generador. La misma señal de error, a través del discriminador, se puede utilizar 
para entrenar el generador, llevándolo a ser capaz de producir falsificaciones de mejor calidad. Si 
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consideramos que la red del generador mapea desde un espacio de representación, llamado espacio 
latente, hacia el espacio de los datos, podemos expresarlo de manera más formal como 𝐺: 𝐺(𝑧) →
𝑅| |, donde 𝑧 ∈ 𝑅| | es una muestra del espacio latente, 𝑥 ∈ 𝑅| | es una muestra, |∙| y denota el 
número de dimensiones (Creswell et al., 2018). En una red adversaria generativa básica, la red del 
discriminador 𝐷 se caracteriza de manera similar como una función que mapea los datos de imagen 
a una probabilidad de que la imagen provenga de la distribución de datos reales, en lugar de la 
distribución del generador: 𝐷(𝑥) → [0,1]. Para un generador fijo 𝐺, el discriminador 𝐷 puede ser 
entrenado para clasificar imágenes como provenientes de los datos de entrenamiento (reales, 
cercano a uno) o del generador fijo (falso, cercano a cero). Cuando el discriminador es óptimo, se 
puede congelar o dejar de entrenar, y el generador 𝐺 puede seguir siendo entrenado para reducir 
la precisión del discriminador. Si la distribución del generador logra coincidir perfectamente con 
la distribución de los datos reales, el discriminador estará máximamente confundido, prediciendo 
0.5 para todas las entradas (K. Wang et al., 2017). 
 

 
Figura 3.2 Red neuronal adversaria generativa 

 

3.3.2 Red adversaria generativa como modelo de regresión 

Las redes adversarias generativas diseñadas como modelo de regresión (ver figura 3.3) ayudan 
a producir muestras realistas que tengan propiedades específicas deseadas de las muestras. Este 
enfoque genera muestras con características específicas, este consta de un generador y un 
discriminador. En conjunto intentan producir muestras generadas con apariencia realista. El 
método consta de un generador, que es responsable de generar a partir de muestras con ruido el 
cual genera muestras realistas similares a las muestras en el conjunto de datos limpio, y un 
discriminador, que es responsable de validar las muestras generadas. 
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Figura 3.3 Red neuronal adversaria generativa como modelo de aprendizaje de regresión 

 

3.3.3 Red adversaria generativa como clasificador 

Las redes adversarias generativas diseñadas como modelo de clasificación (ver figura 3.4) 
constan de tres modelos separados: un generador, un discriminador y un clasificador. En cada 
iteración de entrenamiento, al generador se le proporcionan las muestras con ruido y genera 
muestras correspondientes. Luego, se actualiza el discriminador para mejorar su capacidad de 
distinguir entre muestras reales y generadas. Simultáneamente, se entrena un clasificador de 
manera estándar utilizando datos reales disponibles y sus respectivas etiquetas. Todos los datos 
reales disponibles tienen etiquetas en este método. Luego, se utilizan las muestras generadas como 
entradas para complementar la clasificación durante el entrenamiento (Haque, 2020).  
 

 
Figura 3.4 Red neuronal adversaria generativa - EC-GAN 

 

3.3.4 Descripción de las arquitecturas de redes neuronales en las GANs 

En este trabajo se describirán de manera general las arquitecturas de redes neuronales que 
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suelen conformar a las GAN implementadas. Estas GANs se utilizan como parte fundamental de 
la propuesta presentada en este proyecto. 
 

3.3.4.1 Red neuronal convolucional 

Las redes neuronales convolucionales están compuestas por tres tipos de capas. Estas son las 
capas convolucionales, las capas de agrupación y las capas completamente conectadas (ver figura 
3.5). Cuando se apilan estas capas, se forma una arquitectura de red neuronal convolucional 
(O’Shea & Nash, 2015). La funcionalidad básica de la red neuronal convolucional se puede dividir 
en cuatro áreas clave: 

1. Al igual que en otras formas de redes neuronales artificiales, la capa de entrada contendrá 
los valores. 

2. La capa convolucional determinará la salida de las neuronas que están conectadas a 
regiones locales de la entrada a través del cálculo del producto escalar entre sus pesos y la 
región conectada al volumen de entrada. La unidad lineal rectificada (ReLU) busca aplicar 
una función de activación, como la sigmoide o softmax, a la salida de la activación 
producida por la capa anterior. 

3. La capa de agrupación realizará un submuestreo a lo largo de la dimensionalidad espacial 
de la entrada dada, reduciendo aún más el número de parámetros dentro de esa activación. 

4. Las capas completamente conectadas realizarán las mismas funciones que se encuentran 
en las redes neuronales artificiales estándar e intentarán producir puntuaciones de clase a 
partir de las activaciones, que se utilizarán para la clasificación. También se sugiere que la 
función ReLU se pueda usar entre estas capas para mejorar el rendimiento. 

Mediante este método sencillo de transformación, las redes neuronales convolucionales 
pueden transformar la capa de entrada original, capa por capa, utilizando técnicas de convolución 
y submuestreo para producir puntuaciones de clase para fines de clasificación y regresión. 
 

 
Figura 3.5 Red neuronal convolucional 
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3.3.4.2 VGG16 

Una red neuronal convolucional VGG (ver figura 3.6) es un tipo de arquitectura de red neuronal 
profunda (Theckedath & Sedamkar, 2020). La red VGG-16 consta de 16 capas convolucionales y 
tiene un campo receptivo pequeño. Tiene una capa de agrupamiento de tamaño máximo y un total 
de 5 capas de este tipo. Después de la última capa de agrupamiento máximo, hay 3 capas 
completamente conectadas. Esto es seguido por tres capas completamente conectadas más. Utiliza 
el clasificador softmax como capa final. Aquí se aplica la función de activación ReLU a todas las 
capas ocultas (Rezende et al., 2018).  
 

 
Figura 3.6 Arquitectura de red neuronal convolucional VGG-16 

 

3.3.4.3 Redes neuronales recurrentes bidireccionales 

Una red neuronal bidireccional de largo y corto plazo (BLSTM, por sus siglas en inglés) es un 
tipo de arquitectura de red neuronal recurrente utilizada para procesamiento de secuencias (Graves 
& Schmidhuber, 2005). La BLSTM es una variante de la red de Memoria a Largo Plazo y Corto 
Plazo (LSTM, por sus siglas en inglés), que tiene la capacidad de analizar la secuencia tanto en 
orden directo como en orden inverso (Graves et al., 2013). La idea básica de las BLSTM es 
presentar cada secuencia de entrenamiento hacia adelante y hacia atrás a dos redes recurrentes 
separadas, ambas conectadas a la misma capa de salida. Esto significa que, para cada punto en una 
secuencia dada, la red neuronal recurrente bidireccional tiene información completa y secuencial 
sobre todos los puntos anteriores y posteriores. Además, debido a que la red puede utilizar mucho 
o poco de este contexto como sea necesario, no se requiere encontrar un tamaño de ventana de 
tiempo (dependiente de la tarea) o un retraso objetivo (Huang et al., 2015). En la figura 3.7 se 
ilustra cómo las subredes hacia adelante y hacia atrás se combinan para llevar a cabo la tarea. 
 

3.4 Trasformada Wavelet 
En esta sección se presenta la definición de la teoría base para la Transformada Wavelet, cuyo 

objetivo para este trabajo es su aplicación para la disminución de ruido en la señal de voz, antes 
de que la señal ingrese a los sistemas de reconocedores del habla. 

 

3.4.1 Definición de Transformada Discreta Wavelet y sus propiedades 

La transformada Wavelet utiliza funciones que están localizadas tanto en el espacio real como 
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en el de Fourier (Zhang, 2019). Esta transformada se puede expresar como: 
 

𝑭(𝒂, 𝒃) = 𝒇(𝒙) 𝝍(𝒂,𝒃)
∗ (𝒙)𝒅𝒙, (3.10) 

 

 
Figura 3.7 Red neuronal recurrente bidireccional 

 
donde ∗ es el símbolo complejo conjugado y la función 𝜓 es alguna función base. Esta función 
puede elegirse arbitrariamente siempre que obedezca ciertas reglas. La transformada Wavelet es 
un conjunto infinito de varias transformadas, dependiendo de la función de mérito utilizada para 
su cálculo. También hay muchas formas de clasificar los tipos de transformadas Wavelets. Para 
este trabajo se abordará solo la división basada en la ortogonalidad de la Wavelet. Podemos usar 
Wavelets ortogonales para el desarrollo de transformadas discretas, que se aplicarán para este 
trabajo; y Wavelets no ortogonales para el desarrollo de transformadas continuas. Estas dos 
transformaciones tienen las siguientes propiedades: 

• La transformada Wavelet discreta devuelve un vector de datos de la misma longitud que la 
entrada. Por lo general, incluso en este vector, muchos datos son casi cero. Esto 
corresponde al hecho de que se descompone en un conjunto de Wavelets (funciones) que 
son ortogonales a sus traslaciones y escalas. Por lo tanto, descomponemos dicha señal en 
un número igual o menor del espectro del coeficiente de Wavelet que el número de puntos 
de datos de la señal. Este espectro de Wavelets es muy bueno para el procesamiento y la 
compresión de señales. 

• La transformada Wavelet continua, por el contrario, devuelve una matriz que es una 
dimensión más grande que los datos de entrada. Para un dato 1-D obtenemos una imagen 
del plano tiempo-frecuencia. Podemos ver fácilmente la evolución de las frecuencias de la 
señal durante la duración de la señal y comparar el espectro con otros espectros de señales. 
Como aquí se usa el conjunto no ortogonal de Wavelets, los datos están altamente 
correlacionados, por lo que aquí se observa una gran redundancia. 

 

3.4.2 Transformada Wavelet Discreta 

La transformada de Wavelet discreta es una implementación de la transformada que utiliza un 
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conjunto discreto de escalas y traslaciones de Wavelet que obedecen algunas reglas definidas 
(Zhang, 2019). En otras palabras, esta transformada descompone la señal en un conjunto ortogonal 
de Wavelets mutuamente ortogonales, que es la principal diferencia con la transformada continua, 
o su implementación para series de tiempo discretas. La Wavelet se puede construir a partir de una 
función de escala que describe sus propiedades de escala. La restricción de que las funciones de 
escala deben ser ortogonales a sus traslaciones discretas implica algunas condiciones matemáticas 
que se mencionan en la literatura especializada, la ecuación de dilatación se brinda a continuación: 
 

𝝓(𝒙) = 𝒂𝒌𝝓(𝑺𝒙 − 𝒌),
𝒌

(3.11) 

 
donde 𝑆 es un factor de escala. Además, el área entre la función debe normalizarse y la función de 
escala debe ser ortogonal a sus traducciones enteras, es decir 
 

𝝓(𝒙)𝝓(𝒙 + 𝟏)𝒅𝒙 = 𝜹𝟎,𝟏. (3.12) 

 
Después de introducir algunas condiciones más se obtienen los resultados de todas estas 
ecuaciones, es decir, el conjunto finito de coeficientes 𝑎  que definen la función de escala y 
también la Wavelet. La Wavelet se obtiene a partir de la función de escalado como 𝑁, donde 𝑁 es 
un número entero par. El conjunto de Wavelets forma luego una base ortonormal que usamos para 
descomponer la señal. Por lo general, solo algunos de los coeficientes 𝑎  son distintos de cero, lo 
que simplifica los cálculos. 
 

3.4.3 Algoritmo para aplicar la técnica de filtrado basado en la 
transformada Wavelet 

El algoritmo utilizado para mejorar la calidad de la señal se implementa mediante los siguientes 
pasos, descritos por Thu et al. (2019): 

1. Se carga la señal de onda ruidosa. 
2. A la señal de onda con ruido se le realiza una transformación logarítmica. 
3. Se realiza una descomposición multinivel en la señal transformada logarítmica 

utilizando la transformada Wavelet. 
4. Aplicar los tipos de Wavelet. 
5. Aplicar el umbral a los coeficientes ruidosos. 
6. Después de que los coeficientes de la señal descompuestos se umbralicen utilizando la 

técnica de umbralización, el sonido sin ruido se reconstruye utilizando la transformada 
Wavelet inversa.  

 

3.4.3.1 Tipos de Wavelet 

Existen diversos tipos de Wavelets que varían según las propiedades de las funciones 
Wavelets, como la ortogonalidad, la regularidad, la simetría y el soporte compacto. Algunos 
ejemplos son las funciones Haar, Daubechies, Symlets y Coiflets. La Wavelet Haar es la más 
simple, y por otro lado las Wavelets de Daubechies son muy populares. La transformada Wavelet 
tiene numerosas aplicaciones en las comunicaciones inalámbricas, como la flexibilidad en relación 
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con las portadoras, la sensibilidad a los canales y la reducción del consumo de energía al transferir 
datos mediante algoritmos de compresión de datos (Nyein Thu et al., 2008). En la figura 3.8 se 
muestran algunos de los tipos de Wavelets más comunes que se utilizan. 

 

 
Figura 3.8 Ejemplos de Wavelets 

 

3.4.4 Niveles de descomposición 

La transformada Wavelet discreta analiza la señal de información en distintas bandas de 
frecuencia al descomponer la señal en diferentes coeficientes. Esta descomposición se logra 
mediante una serie de pasos sucesivos denominados pasa bajas y pasa altas a través de un filtro de 
indicación de dominio aislado (Parveen & Abdullah, 2019). La señal 𝑥[𝑛] se pasa entonces a través 
de 𝑔[𝑛], que es un filtro pasa altas; y ℎ[𝑛] que es un filtro pasa bajas, como se muestra en la figura 
3.9. Luego de filtrar, la señal se submuestrea a la mitad. De acuerdo con la regla de Nyquist, la 
descomposición de la señal se expresa en términos de ecuaciones matemáticas de la siguiente 
manera: 
 

𝒚𝒏[𝒌] = 𝒙[𝒏]𝒈[𝟐𝒌 − 𝟏]
𝒏

, (3.13) 

 
 

𝒚𝒏[𝒌] = 𝒙[𝒏]𝒉[𝟐𝒌 − 𝟏].
𝒏

(3.14) 

 
La descomposición duplica la resolución de la frecuencia. De manera similar, la señal se 

reconstruye mediante un par sucesivo de filtros de reconstrucción, como 𝑔 [𝑛] y ℎ [𝑛], que 
cumplen con la condición de reconstrucción perfecta. 
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Figura 3.9 Niveles de descomposición de la Transformada Wavelet 

 

3.4.5 Umbralización 

Los métodos para la umbralización, de acuerdo con Thu et al., (2019), se descomponen en 
métodos duros (hard) y métodos suaves (soft), los cuales son los más populares y ampliamente 
utilizados para estimar los coeficientes para la eliminación de ruido mediante umbralización. La 
figura 3.10 muestra las señales de umbralización hard y soft respectivamente. La umbralización 
hard propone eliminar todos los valores por debajo de un umbral, mientras que los valores más 
altos se mantienen sin cambios. Una metodología alternativa podría utilizar, además de la 
cancelación, una resta del umbral a los valores restantes, que están por encima del umbral con el 
fin de reducir el número de discontinuidades en la señal. 
 

 
a) Umbral hard 

 
b) Umbral soft 

Figura 3.10 Tipos de umbralización 

 
El principal problema en la eliminación de ruido, mediante umbralización, es la determinación del 

nivel de umbral adecuado. 
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3.5 Estudios relacionados 
En esta sección se analizarán los estudios relevantes relacionados con la propuesta de tesis. En 

primer lugar, se abordan los estudios sobre los reconocedores automáticos de voz. A continuación, 
se discuten los trabajos relacionados con la identificación de locutores. Posteriormente, se 
examinan los estudios que aplican técnicas de adaptación de dominio en el reconocimiento del 
habla. Por último, se abordan las técnicas de filtrado y el aprendizaje profundo para mejorar el 
reconocimiento del habla en entornos ruidosos. 
 

3.5.1 Estudios relacionados sobre los reconocedores de voz 

En la literatura nos encontramos con varios enfoques para el caso de diseño de sistemas de 
reconocimiento automático de voz en ambientes con ruido, lo cual es importante mencionar para 
realizar la comparativa respecto a la propuesta realizada en este trabajo de tesis. Los autores Wang 
& Wang, (2016) propusieron una interfaz de separación de voz, basada en una red neuronal 
profunda y un modelo acústico basado en redes neuronales profundas, para construir una red 
neuronal más grande y ajustar conjuntamente los pesos en cada módulo. De esta manera, la interfaz 
de separación puede proporcionar el habla mejorada deseada por el modelo acústico y puede guiar 
a la interfaz de separación para producir una mejora más discriminatoria. El sistema logró una tasa 
de error de palabra promedio del 10.63 % en el conjunto de prueba del conjunto de datos sin ruido; 
mientras que, en la implementación con ruido, que representa el mejor rendimiento en este 
conjunto de datos, obtuvo una reducción de error del 22.75 %.  

Por otro lado, Sun et al. (2019) propusieron un modelo robusto para aplicaciones en ambientes 
reales para los sistemas End-to-End, para ello formularon una regularización de una función 
objetivo con un entrenamiento adversario como ejemplos. Particularmente se centraron en el 
método del gradiente y el método de suavidad distribucional local. Su implementación permitió 
una mejora del 7%-12.2% de la reducción de tasa de error de palabra. Además, el trabajo de 
investigación de Tsao et al., (2017) propone la implementación de cuatro algoritmos basados en la 
restauración espectral de la señal de voz para el reconocimiento robusto; los cuales son un 
estimador espectral de error cuadrático medio mínimo, un estimador de amplitud espectral de 
máxima verosimilitud, un estimador de amplitud espectral a máximo posteriori y un algoritmo de 
amplitud espectral generalizado de máximo a posteriori. Donde la implementación con menor tasa 
de error de palabra corresponde al 5.35% y se obtuvo con el estimador de amplitud espectral de 
máxima verosimilitud. 
 

3.5.2 Estudios relacionados sobre la identificación de locutor 

La robustez de los sistemas de reconocimiento de locutores es crucial para aplicaciones del 
mundo real, las cuales suelen contener ruido. El trabajo para identificación de locutores en entornos 
ruidosos de X. Zhao et al., (2014) se basa en la eliminación del ruido de fondo usando mascaras 
binarias, donde utilizan como clasificador a las redes neuronales profundas. Este trabajo realiza 
una identificación de locutor robusta con modelos entrenados en condiciones de reverberación, 
que se basa en la marginalización acotada y una máscara directa. Sus resultados de evaluación 
muestran que el sistema propuesto mejora sustancialmente el rendimiento de la identificación de 
locutores en comparación con sistemas relacionados en una amplia gama de tiempos de 
reverberación y relaciones señal-ruido. Por otro lado, el trabajo de Ye & Yang (2021) menciona 
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que la mayoría de los métodos de investigación para la identificación de locutores actuales se basan 
en redes neuronales convolucionales o redes neuronales recurrentes. Los autores proponen un 
modelo de red neuronal profunda basado en una red neuronal convolucional bidimensional y una 
unidad recurrente con compuertas (GRU) para la identificación de locutores.  

En estos trabajos se mencionan también que las características espaciales de la señal de voz, 
correspondientes al espectro de la voz, y las redes neuronales convolucionales son efectivas para 
la extracción de características en el caso de las características acústicas. Además, destacan que 
las redes neuronales recurrentes profundas, como las unidades recurrentes con compuertas (GRU), 
son mejores para representar enunciados largos en comparación con otro tipo de redes neuronales. 
Por otro lado, se ha intentado combinar características para la identificación de locutor, tal es el 
caso de Khdier et al. (2021), que utilizan nuevos métodos de extracción de características y una 
red neuronal de memoria a corto y largo plazo bidireccional para identificar al locutor. Ellos 
proponen combinar el espectrograma Mel y el cochleagrama para generar características más 
robustas y abundantes en enunciaciones cortas. Otros autores mantienen el esquema clásico, donde 
se mejora la identificación de locutor de entornos ruidosos. Ashar et al. (2020) utilizan una 
arquitectura novedosa con una red neuronal convolucional y coeficientes cepstrales de frecuencia 
de Mel (MFCC) para identificar al locutor en un entorno ruidoso. Se utiliza una técnica de 
extracción de características híbrida combinando la red neuronal convolucional y MFCC; donde 
lograron una precisión del 87.5% en la clasificación de locutores.  

Enseguida, Bunrit et al. (2019) proponen un modelo de aprendizaje profundo utilizando una 
red neuronal convolucional para la identificación de locutor. Ellos utilizan un enfoque de texto 
independiente, donde cada 2 segundos de la voz del locutor se transforma en una imagen de 
espectrograma y se ingresa al modelo de una red neuronal convolucional entrenada desde cero. El 
método propuesto basado en red neuronal convolucional se compara con el método clásico de 
extracción de características utilizando coeficientes cepstrales de frecuencia de Mel (MFCC) y 
clasificación por máquina de soporte vectorial. Los experimentos realizados en habla tailandesa 
muestran que el método propuesto, basado en red neuronal convolucional entrenado en imágenes 
de espectrograma de voz, tiene un mejor rendimiento en comparación con los otros dos métodos, 
con una tasa promedio de clasificación del 95.83% para el conjunto de prueba. Los autores Chuang 
et al. (2019) proponen un sistema que combina un autoencoder de reducción de ruido profundo 
con una identidad de locutor incrustada para mejorar la calidad y la inteligibilidad de las señales 
de voz corrompidas por ruido aditivo. El sistema extrae características de identidad de locutor y 
utiliza el autoencoder para generar espectros mejorados. Ellos demuestran que el sistema propuesto 
logra mejoras significativas en la calidad del sonido y la inteligibilidad de la voz.  

Los autores Qin et al. (2019) se centran en la verificación de locutor dependiente del texto en 
campo lejano. Utilizan un conjunto de datos pequeño y dependiente del texto en campo lejano 
junto con una base de datos grande y sin dependencia del texto en habla cercana para el 
entrenamiento. Demuestran que los datos independientes del texto en campo lejano y el ajuste fino 
del modelo de incrustación de locutor pre-entrenado pueden mejorar significativamente el 
rendimiento del sistema. Ellos agregaron ruidos reverberantes a los datos de inscripción limpios 
para mejorar aún más el rendimiento del sistema en aplicaciones reales. Finalmente, el trabajo 
propuesto por F. Zhao et al. (2019) lleva a cabo un marco de verificación de locutores de tipo End-
to-End para mejorar la robustez frente al ruido de fondo. El marco utiliza una red convolucional 
recurrente para abordar la separación del habla y se optimiza en conjunto con el sistema de 
verificación de locutores. Se utiliza la salida de la capa intermedia de la red convolucional 
recurrente como característica auxiliar junto con la característica robusta de bancos de filtros del 
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habla ruidosa. Ellos muestran que el algoritmo propuesto tiene un mejor rendimiento en 
condiciones ruidosas. 
 

3.5.3 Estudios relacionados de adaptación de dominio en el 
reconocimiento voz 

Como se planteó al inicio del presente trabajo, esta investigación busca realizar una adaptación 
de dominio para la disminución y/o eliminación de discrepancias que puedan degradar las tasas de 
rendimiento en el reconocimiento de voz. Un trabajo enfocado a este tipo de implementación, 
donde se aplicó aprendizaje no supervisado y la implementación de adaptación de dominio para 
reconocimiento de voz, es el propuesto por Khurana et al. (2020). Este trabajo menciona que, 
dentro del sistema de reconocimiento de voz, el rendimiento se degrada significativamente cuando 
los dominios de datos de entrenamiento y prueba no coinciden debido a los diferentes factores de 
incertidumbre que afectan al reconocedor de voz. Este trabajo propuso el auto entrenamiento 
mediante redes neuronales profundas, donde combinaron un enfoque de filtrado de pseudo-
etiquetas basado en la incertidumbre donde se utilizaron de manera efectiva para la adaptación del 
dominio. La propuesta excluye los datos pseudoetiquetados con incertidumbres altas del 
entrenamiento. La propuesta de Khurana et al. (2020) menciona que alcanzo un 80% del 
rendimiento de un sistema entrenado con datos reales.  

Según Hwang et al. (2022), utilizaron la combinación de métodos de aprendizaje auto-
supervisados y semi-supervisados para resolver problemas de adaptación de dominios en un 
entorno de producción a gran escala para modelos del reconocimiento del habla. Ellos 
implementaron redes neuronales recurrentes con transductor. Su enfoque demuestra que el uso de 
los datos del dominio de origen con una pequeña fracción de los datos del dominio de destino (3%) 
puede recuperar la brecha de rendimiento en comparación con una línea base de datos completa, 
alcanzando 13.5% de mejora relativa de la tasa de error de palabra para los datos del dominio de 
destino. Por otro lado, Ali et al. (2022) implementaron la extracción de características por 
coeficientes cepstrales de frecuencia de Mel (MFCC). Se menciona que utiliza una red neuronal 
de codificador automático dispersa para clasificar, mientras que se usa un modelo oculto de 
Markov para decidir sobre el reconocimiento de voz. El rendimiento de la red está optimizado, ya 
que aplico el algoritmo de optimización Harris Hawks para ajustar los parámetros de la red. La red 
afinada puede reconocer efectivamente el habla en un entorno ruidoso, la propuesta reconoce la 
síntesis de voz con un 99.31% de precisión, un 99.22 % de recall, un 99.21 % de Coeficiente de 
correlación de Matthew y un 99.18 % de valor de F-Measure.  

Los autores Sokolov & Savchenko (2021) se centraron en la puesta a punto de modelos 
acústicos para objetivos de adaptación de genero de locutor. Ellos entrenaron previamente modelos 
basados en Transformers, además llevaron a cabo mediante ajustes finos en los subconjuntos de 
prueba específicos de género para mejorar el modelo. Los resultados que obtuvieron respecto a la 
tasa de error de palabra obtenida con respecto a la línea de base son de un 5%, mientras que un 3% 
más baja en los subconjuntos masculino y femenino, respectivamente. Esto es alcanzado siempre 
y cuando las capas del codificador y del decodificador no están congeladas y la sintonización se 
inicia desde los últimos puntos de control. Vinculado a esto, los autores Sim et al. (2018) 
mencionan que la solidez del dominio es un problema desafiante para el reconocimiento 
automático de voz. En su trabajo consideraron los datos de voz recopilados para una capa oculta 
factorizada de la red neuronal, el cual trataron como una representación compacta de rango bajo 
para adaptar un sistema reconocedor automático de voz multidominio a dominios invisibles. Los 
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resultados experimentales en dos dominios invisibles muestran que la capa oculta factorizada es 
un método de adaptación más efectivo en comparación con el ajuste fino selectivo de parte de la 
red. El rendimiento de los modelos ajustados mejora aproximadamente de forma lineal con un 
número creciente de capas ajustadas. El ajuste fino de las 4 capas de una red neuronal de Memoria 
a Largo y Corto Plazo (23.6 millones de parámetros) logra una tasa de error de palabra del 10.8 %. 
Por otro lado, la adaptación de la capa oculta factorizada con el rango 20 logró una tasa de error 
de palabra del 1.6% utilizando solo 0.5 millones de parámetros específicos del dominio. Asimismo, 
el trabajo de Ahn et al. (2021) implementó redes neuronales profundas para el reconocimiento de 
emociones del habla en un escenario de corpus cruzado. Ellos propusieron un reconocimiento de 
emociones del habla entre corpus basado en el aprendizaje y la adaptación del dominio no 
supervisado, que está entrenado para aprender la similitud de clase (emoción) de las muestras del 
dominio de origen y lo adapta al dominio de destino. Utilizaron múltiples corpus en el 
entrenamiento para mejorar la solidez del reconocimiento de emociones en las muestras invisibles. 
Los experimentos en corpus de habla emocional con tres idiomas diferentes mostraron que el 
método propuesto superó a otros enfoques. Su propuesta aprende a comparar las características de 
la consulta con las del conjunto de soporte para las clases.  

Wei-Ning et al. (2017) realizaron un entrenamiento con un codificador automático variacional 
en datos de dominio de origen y de destino (sin supervisión) para aprender una representación 
latente del habla. Luego, transformaron los atributos molestos del habla que son irrelevantes para 
el reconocimiento modificando las representaciones latentes, esto para aumentar los datos de 
entrenamiento etiquetados con datos adicionales cuya distribución es más similar al dominio 
objetivo. Ellos reportaron una reducción de la tasa absoluta de error de palabra hasta en un 35% 
en comparación con la línea de base no adaptada. Sun et al. (2017) abordan el problema del 
reconocimiento de voz robusto como una tarea de adaptación del dominio. Específicamente se 
enfocaron en la adaptación de dominio profundo no supervisado para el modelado acústico con el 
fin de eliminar el desajuste entre la prueba y el entrenamiento, que es común en el uso del 
reconocimiento de voz en el mundo real. Bajo un marco de aprendizaje multitarea, el enfoque 
aprende conjuntamente dos clasificadores discriminativos utilizando una red neuronal profunda. 
Como tarea principal, un predictor de etiquetas predice etiquetas de fonemas y se usa durante el 
entrenamiento y en el momento de la prueba. Como segunda tarea, un clasificador de dominios 
discrimina entre los dominios de origen y de destino durante el entrenamiento. La red se optimiza 
minimizando la función de pérdida del clasificador de etiquetas y maximizando la función de 
pérdida del clasificador de dominio al mismo tiempo. Su enfoque no supervisado solo necesita 
datos de entrenamiento etiquetados del dominio de origen y algunos datos en bruto no etiquetados 
del nuevo dominio. Los experimentos que llevaron a cabo con el reconocimiento de voz sobre 
ruido/distorsión de canal y cambio de dominio confirman la eficacia del enfoque propuesto. El 
enfoque logra una reducción relativa de la tasa de error de palabra del 37.8%.  

Finalmente, el trabajo de Bell et al. (2021) plantea por otro lado, una descripción general 
estructurada de los algoritmos de adaptación para el reconocimiento de voz basado en redes 
neuronales, considerando tanto los modelos ocultos de Markov y redes neuronales con un enfoque 
en la adaptación del hablante, la adaptación del dominio y la adaptación del acento. La descripción 
general caracteriza los algoritmos de adaptación basados en incrustaciones, adaptación de 
parámetros del modelo o aumento de datos. 
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3.5.4 Estudios relacionados sobre la mejora del habla con transformada 
Wavelet 

Los principales estudios relacionados sobre la aplicación de la Transformada Wavelet son los 
que se comentan a continuación. En esta sección se discutirán sus principales aportes en el 
reconocimiento de voz y cómo su aplicación influye para aumentar el rendimiento de un sistema 
de RAV. El trabajo de Soe Naing et al. (2020) implementó en un sistema de RAV la transformada 
discreta Wavelet para la eliminación de ruido. Su propuesta fue abordada en las arquitecturas de 
reconocimiento de voz, que son modelos de mezclas Gaussianas con modelos ocultos de Markov 
y redes neuronales profundas con modelos ocultos de Markov. El rendimiento de su desarrollo 
mostró que las características resistentes al ruido, tales como en un subterráneo de metro, balbuceo, 
coches y conversaciones, se obtienen mientras se combinan con la eliminación de estos ruidos 
mediante la transformada de Wavelet de los coeficientes ceptrales de frecuencia de Mel (MFCC). 
La mejor precisión que obtuvieron fue con el entrenamiento de DNN-HMM de entropía cruzada 
mediante la eliminación de ruido con Wavelets Coiflet y el umbral Rigrsure, que proporciona un 
97.54 % en 10 dB, un 93.13 % en 5 dB, un 75.63 % en 0 dB y un 37.29 % en −5 dB. A diferencia 
del trabajo anterior, donde aplica la transformada Wavelet a todo el proceso MFCC, la 
investigación de Hidayat & Winursito (2020) se centró en el análisis de la etapa de transformada 
rápida de Fourier de los MFCC. El método propuesto realizó el proceso de eliminación de ruido 
utilizando la transformada Wavelet solo en los datos relacionados con el ruido en función de los 
resultados del análisis del proceso de la transformada rápida de Fourier. El estudio utilizó datos 
del habla en forma de once palabras aisladas en inglés, a las que se añadió ruido con varias 
características diferentes. Los resultados mostraron que el método propuesto era capaz de generar 
una mayor precisión que los métodos convencionales de eliminación de ruido; esto se dio usando 
una relación señal/ruido de 10dB, 15dB y 20dB utilizando la onda Fejer Korovkin 6. El mayor 
aumento de precisión del método que propusieron fue en la relación señal/ruido (SNR) de 15 dB 
con un aumento del 4.63%, seguido de un aumento del 3.96% a una intensidad de 20 dB y un 2.3% 
a una intensidad de 10 dB.  

Los autores Ashwin & Manoharan (2018) propusieron un método de umbral de bloque en la 
transformada de Fourier en tiempo corto, donde se utilizó para eliminar el ruido de la señal de 
audio de manera efectiva. Por otro lado, Abdullah et al. (2021), mediante la transformada Wavelet 
discreta, proponen un detector de actividad de voz adaptativo y una selección de sub-bandas para 
la extracción de características para la clasificación de ruido, que se puede utilizar en una 
canalización de procesamiento de voz. En comparación con la técnica convencional basada en la 
transformada de Fourier de tiempo corto, tiene puntajes F1 y precisiones de clasificación más altas 
(con una media de 0.916 y 90.1%, respectivamente) en cinco tipos de ruido diferentes (balbuceo, 
fábrica, automóvil, ruido blanco, y ruido rosa). 
 

3.5.5 Estudios relacionados sobre la mejora del habla con aprendizaje 
profundo 

Algunos enfoques para la mejora del habla ruidosa se basan en el aprendizaje profundo, el cual 
ha tenido un impacto para mejorar la precisión en este tipo de sistemas, es por ello por lo que se 
han estudiado las redes neuronales profundas para mejora del habla, tal fue el trabajo de Nossier 
et al. (2021), que proporciona un estudio de siete arquitecturas de redes neuronales profundas de 
tipo perceptrón multicapa, red neuronal convolucional y codificador-autoencoder. Por otro lado, 
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es importante como se trata la mejora del habla en cuanto a la caracterización de la señal de voz 
para los modelos de aprendizaje profundo. Para ello, algunos trabajos se han centrado en estimar 
la magnitud limpia de la transformada de Fourier con redes neuronales profundas, tal como lo 
mencionan Liao et al. (2019), Bhat et al. (2019) y Tan et al. (2019). Otros trabajos, como el de 
Choi et al. (2019) y Hu et al., (2020), proponen bloques de construcción para manejar 
espectrogramas de valores complejo a través del aprendizaje profundo para mejorar la señal de 
voz. También se ha tratado de mejorar el habla sin aplicar ningún procesamiento a la señal de voz, 
tal es el caso de Defossez et al. (2020), que utilizan la forma de onda de la señal de voz. Dado el 
gran aporte que se tiene respecto a la estimación de la magnitud limpia del espectro de Fourier este 
trabajo se centra en este sentido.  

Ahora, pasando a analizar las distintas arquitecturas de redes neuronales profundas, se tiene 
que las redes neuronales generativas han mostrado tener una mayor eficacia en estimar el habla 
limpia, tal como proponen los autores  Phan et al. (2020), G. Park et al. (2020) y Donahue et al. 
(2018); donde ellos evalúan la efectividad de las redes neuronales generativas para la mejora del 
habla. Es por ello por lo que el trabajo propuesto en esta tesis se centra en usar este tipo de redes 
neuronales. Los trabajos anteriores se centran solo en mejorar el habla en un solo dominio, ahora 
analizaremos los trabajos hechos respecto a la adaptación de dominio del modelo de aprendizaje 
profundo. La adaptación de dominio se ha desarrollado en conjunto con los enfoques de las redes 
neuronales generativas. Se tiene que Zhao et al. (2017) se centran en múltiples dominios 
empleando varios generadores en las redes adversarias generativas; mientras que Y. Li et al. (2022) 
abordan el problema de un desajuste de tipo de ruido entre las condiciones de entrenamiento y 
prueba. Ambos enfoques se centran en la adaptación de dominio con entrenamiento adversario. 
Por otro lado, se ha estudiado la adaptación de dominio no supervisado, donde solo se necesitan 
las muestras de audio limpio en el dominio destino. Finalmente, el trabajo de Y. Li et al. (2022) 
propone un método novedoso de adaptación de dominio empleando el Transporte Óptimo, donde 
se propone la mejora del habla no supervisada. Dado que nuestro trabajo pretende combinar 
técnicas de aprendizaje profundo con técnicas de filtrado basadas en Wavelets, tenemos que 
Meriane Brahim (2021), Naing et al. (2020), Patil (2015), Abdullah et al. (2021a) y Chelali et al. 
(2018) proponen usar filtrado mediante transformada Wavelet. En sus trabajos demostraron 
eliminar el ruido de forma eficiente en diferentes niveles de relación señal-ruido. 
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Capítulo 4 Método y propuesta de investigación 
En el presente capítulo se llevará a cabo un análisis del método de investigación empleado en 

este trabajo, junto con la exposición de la propuesta de investigación desarrollada. Se abordan 
aspectos fundamentales, como la configuración del problema y las configuraciones adecuadas que 
se implementaron para llevar a cabo el proceso experimental. 
 

4.1 Modelo de investigación 
La metodología empleada en este trabajo se compone se seis etapas, tal como se muestra en la 

figura 4.1. Esta metodología se basa en el esquema general de investigación presentado por 
Hernández et al. (2017), que describe el modelo científico. De acuerdo con lo representado en la 
figura 4.1, la primera etapa se enfoca en la formulación del problema abordado en esta 
investigación, que consiste en mejorar el reconocimiento del habla en entornos ruidosos. La 
segunda etapa se centra en realizar una revisión crítica de la literatura, que comprende la 
exploración de modelos de arquitecturas para la eliminación y/o reducción de ruido en la señal de 
voz. En esta etapa se analizan detalladamente las características más eficaces utilizadas en la 
eliminación de ruido en el habla, así como las arquitecturas de redes neuronales que han 
demostrado mayor efectividad en esta tarea. Además, se examinan las técnicas de filtrado 
relevantes para abordar la tarea de eliminación de ruido. La tercera etapa tiene como objetivo la 
selección de las técnicas de procesamiento más adecuadas para el reconocimiento del habla en 
entornos ruidosos, basándose en la efectividad reportada en cada uno de los experimentos según 
el estado del arte. En la cuarta etapa, se presenta la arquitectura diseñada para mejorar el 
reconocimiento del habla en entornos ruidosos. Además de seleccionar las técnicas apropiadas, es 
importante definir el orden de aplicación de acoplamiento para la eliminación y/o reducción de 
ruido, dado que, según lo expuesto en el estado del arte, la aplicación de un segundo procesamiento 
en la señal de voz podría ocasionar una pérdida de información. La quinta etapa abarca el 
desarrollo conceptual y experimental de la propuesta de investigación para eliminar y/o reducir el 
ruido en diversos entornos ruidosos. Finalmente, en la etapa 6 se valida el modelo de mejora del 
habla utilizando las métricas de STOI y PESQ. Asimismo, se evalúa el rendimiento del habla 
mejorada mediante el reconocimiento automático de voz y la identificación de locutores, 
independientemente del contexto. 
 

 
Figura 4.1 Modelo de investigación general 
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4.2 Propuesta de trabajo a realizar 
El trabajo realizado se basa en el flujo general de la metodología propuesta, como se muestra 

en la figura 4.2. Esta metodología se centra en mejorar el reconocimiento del habla mediante la 
implementación de técnicas de filtrado y aprendizaje profundo, con el uso de adaptación de 
dominio como parte del proceso para reducir y/o eliminar el ruido presente en la señal de voz. El 
propósito de combinar estos dos enfoques es lograr un reconocimiento del habla más robusto frente 
al ruido, que contribuya a obtener resultados más precisos y reducir las incidencias erróneas en los 
sistemas de reconocimiento del habla. 
 

 
Figura 4.2 Propuesta de trabajo para el sistema de reconocimiento del habla en entornos ruidosos 

 

4.2.1 Descripción de la propuesta de trabajo 

A continuación, se presenta en detalle la propuesta de trabajo para desarrollar un modelo 
robusto de eliminación de ruido en el reconocimiento del habla en entornos ruidosos. 

1. El primer bloque se centra en tomar como entrada una señal de audio digital para aplicarle 
un preprocesamiento a la señal de audio. En este sentido, se asegura que los conjuntos de 
audio de habla y ruido estén en un solo canal y tengan la misma frecuencia de muestreo. 
En este mismo bloque se generan conjuntos de audios base y con incrustación de ruido, y 
se divide el conjunto de datos en los dominios de origen y objetivo. Cabe señalar que los 
diferentes tipos de ruido fueron añadidos a las señales de voz de forma aleatoria, 
conservando una distribución uniforme en cuanto al ruido añadido y los niveles SNR 
aplicados. Durante la extracción de características, la señal es convertida del dominio del 
tiempo al dominio de las frecuencias y se extraen los vectores de características adecuados. 
Durante esta fase de extracción de características se extrae la magnitud del espectro de 
Fourier de los conjuntos de datos para luego someterlos al modelo de aprendizaje profundo. 
La fase de la transformada de Fourier se conserva para aplicar la transformada inversa de 
Fourier y obtener el audio del habla mejorado. 

2. Posteriormente, en el segundo bloque los audios mejorados por la red neuronal con 
adaptación de dominio se someten a una evaluación donde se calculan las métricas de STOI 
y PESQ.  
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3. Los audios obtenidos pasan al tercer bloque, donde se aplica la eliminación de ruido basado 
en la transformada Wavelet. El resultado de este bloque es evaluado en el segundo bloque. 

4. Finalmente, los resultados obtenidos por la red neuronal con adaptación de dominio y la 
transformada Wavelet son sometidos a los sistemas de reconocimiento del habla, que 
consiste en integrar un modelo acústico, y este tendrá como parámetros la información 
acústica y fonética; además, se toma como entrada el resultado de la extracción de 
características, y se generan las probabilidades del modelo acústico. El cálculo de 
parámetros en esta etapa se realiza mediante redes neuronales profundas, los cuales se 
encuentran en el bloque 4. En este bloque, se utiliza un modelo pre-entrenado para el 
reconocimiento automático de voz y se entrena un modelo de reconocimiento de locutor 
donde posteriormente es evaluado a través de las métricas de clasificación. 

 

4.3 Selección y preparación de los conjuntos de datos 
En esta sección se describen en detalle los conjuntos de audios utilizados para el 

reconocimiento del habla en entornos ruidosos, así como el proceso de preparación llevado a cabo 
en dichos conjuntos para la ejecución de la propuesta de trabajo. 
 

4.3.1 Corpus para el reconocimiento del habla 

En este trabajo experimental se utilizó el conjunto de datos de Panayotov et al. (2015) de 
LibriSpeech. Este es un corpus de grabaciones de lecturas en inglés de libros de dominio público. 
Contiene grabaciones de hablantes con distintos estilos de habla, totalizando alrededor de 1000 
horas de audio. Este incluye segmentos de audio de 10-30 segundos, junto con transcripciones de 
texto para cada grabación. Para la eliminación de ruido en la señal de voz se seleccionaron 20 
locutores del conjunto de datos, cada uno con 100 audios. Este subconjunto se dividió en 80% para 
la fase de entrenamiento y 20% para la fase de validación. Para la fase de pruebas del 
reconocimiento del habla, se procedió a seleccionar un subconjunto de 10 locutores del conjunto 
de datos original. A partir de estos locutores, se tomaron aleatoriamente 100 audios, a los cuales 
se les aplicaron los respectivos procesamientos. Estos audios fueron utilizados para evaluar los 
resultados en un RAV pre-entrenado de Watanabe (2021). En cuanto a la fase de identificación del 
locutor, se emplearon los mismos 10 locutores seleccionados anteriormente. Se conservaron los 
audios del subconjunto generado en la fase de pruebas. Luego se dividió el conjunto de datos en 
un 80% para el entrenamiento y un 20% para la validación del modelo. 

 

4.3.2 Corpus con ruido natural 

El conjunto de datos de audios utilizados para añadir ruido a la señal de voz del locutor 
proviene de varias fuentes. Para los ruidos de lluvia, helicóptero, motor, campanas de iglesia, llanto 
de bebé, gotas de agua y escritura en teclado, se utilizó el conjunto de datos Dataset for 
Environmental Sound Classification de Piczak (2015). Para los ruidos como ladrido de perro, 
música de fiesta y aire acondicionado, se utilizó el conjunto de datos UrbanSound8K de Salamon 
et al. (2014). Además, se utilizó el conjunto de datos DEMAND de Thiemann et al. (2013a) para 
los ruidos de cafetería, murmullo de personas y ruido de coche. También se generó ruido rosa 
utilizando Python. En total, se trabajó con 14 tipos de ruido en el estudio, lo cual se describe en 
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detalle en la tabla 4.1 y cómo se dividió el ruido en fuente y objetivo para la aplicación de la 
adaptación de dominio. 
 

Tabla 4.1 Conjuntos de ruido 

Ruido fuente Ruido objetivo 
1. Ruido rosa 1. Llanto de bebe 
2. Gotas de agua 2. Multitud de gente 
3. Carro 3. Campanas de iglesia 
4. Cabina 4. Mormullos de cafetería 
5. Lluvia 5. Helicóptero 
6. Viento 6. Personas hablando 
7. Escritura de teclado 7. Ladridos de perro 

 

4.3.3 Generación del conjunto de habla ruidosa 

En la figura 4.3 se muestra el proceso para añadir ruido a la señal de voz con base a la relación 
señal-ruido. Como entrada es necesario ingresar la señal del habla base, ésta entra a través de un 
canal de distorsión donde se le añade ruido, tanto fuente como ruido objetivo de la tabla 4.1 en los 
diferentes niveles de SNR [-9, -6, -3, 0, 3, 6, 9] dB. 
 

 
Figura 4.3 Generación del conjunto del habla ruidosa 

 

4.3.3.1 Proceso para añadir ruido a la señal de voz con base a la relación señal-ruido 

1. Dada la muestra 𝑠(𝑛) de la señal de voz en el instante 𝑛, se calcula la potencia de la señal 
voz. 

 

𝑷𝒐𝒕𝒆𝒏𝒄𝒊𝒂 𝒅𝒆 𝒍𝒂 𝒔𝒆ñ𝒂𝒍 𝒅𝒆 𝒗𝒐𝒛 =
𝟏
𝑵 𝒔(𝒏)𝟐,

𝑵

𝒏 𝟏

(4.1) 

 
donde 𝑁 es el total de muestras. 

2. La potencia de la señal está dada por la ecuación: 
 

𝑷𝒐𝒕𝒆𝒏𝒄𝒊𝒂 𝒅𝒆 𝒍𝒂 𝒔𝒆ñ𝒂𝒍 𝒅𝒆 𝒗𝒐𝒛 (𝒅𝑩) = 𝟏𝟎𝒍𝒐𝒈𝟏𝟎(𝑷𝒐𝒕𝒆𝒏𝒄𝒊𝒂 𝒅𝒆 𝒍𝒂 𝒔𝒆ñ𝒂𝒍 𝒅𝒆 𝒗𝒐𝒛). (4.2) 
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3. Se calcula la potencia de la señal de ruido con la ecuación: 

 

𝑷𝒐𝒕𝒆𝒏𝒄𝒊𝒂 𝒅𝒆 𝒍𝒂 𝒔𝒆ñ𝒂𝒍 𝒅𝒆 𝒓𝒖𝒊𝒅𝒐 =  
𝑷𝒐𝒕𝒆𝒏𝒄𝒊𝒂 𝒅𝒆 𝒍𝒂 𝒔𝒆ñ𝒂𝒍 𝒅𝒆 𝒗𝒐𝒛 (𝒅𝑩)

𝟏𝟎
𝑺𝑵𝑹
𝟏𝟎

, (4.3) 

 
donde SNR corresponde a la relación señal-ruido. Además, entre menor sea el SNR, la amplitud 
del ruido es mayor que la señal de voz, y entre mayor sea la SNR, la amplitud del ruido es menor 
que la de la señal de voz. 

4. Calcular la potencia del ruido con la ecuación: 
 

𝑷𝒐𝒕𝒆𝒏𝒄𝒊𝒂 𝒅𝒆𝒍 𝒓𝒖𝒊𝒅𝒐 (𝒅𝑩) =  𝟏𝟎𝒍𝒐𝒈𝟏𝟎(𝑷𝒐𝒕𝒆𝒏𝒄𝒊𝒂 𝒅𝒆 𝒍𝒂 𝒔𝒆ñ𝒂𝒍 𝒅𝒆 𝒓𝒖𝒊𝒅𝒐). (4.4) 
 

5. Se calcula el nivel SNR para añadir a la señal de voz el ruido. 
 

𝑺𝒆ñ𝒂𝒍 𝒓𝒖𝒊𝒅𝒐𝒔𝒂 =  √𝑷𝒐𝒕𝒆𝒏𝒄𝒊𝒂 𝒅𝒆 𝒍𝒂 𝒔𝒆ñ𝒂𝒍 𝒅𝒆 𝒓𝒖𝒊𝒅𝒐
𝒗(𝒏)

𝝈 𝒗(𝒏)
. (4.5) 

 
6. Finalmente se tiene la ecuación resultante que genera el habla ruidosa. 

 
𝑯𝒂𝒃𝒍𝒂 𝒓𝒖𝒊𝒅𝒐𝒔𝒂 = 𝒔𝒆ñ𝒂𝒍 𝒅𝒆 𝒗𝒐𝒛 + 𝒔𝒆ñ𝒂𝒍 𝒓𝒖𝒊𝒅𝒐𝒔𝒂. (4.6) 

 

4.4 Configuración del problema del habla ruidosa 
El problema de reconocimiento del habla en entornos ruidosos plantea un desafío debido a la 

naturaleza no estacionaria de la señal de voz. Una solución ampliamente utilizada para abordar 
este problema es la transformada de Fourier de tiempo corto, la cual permite convertir la señal de 
voz en una señal cuasi-estacionaria. La transformada de Fourier de tiempo corto proporciona 
información precisa sobre las frecuencias presentes en la señal en diferentes momentos, lo cual 
resulta especialmente útil cuando los componentes de frecuencia varían a lo largo del tiempo 
(Kehtarnavaz, 2008). 
 

𝑿(𝝎, 𝒎) = 𝒘(𝒌) ∙ 𝒙(𝒎 ∙ 𝑯 + 𝒌) ∙ 𝒆𝒙𝒑 −𝒋
𝝅𝝎𝒌

𝑲

𝑲 𝟏

𝒌 𝟎

,
(4.7) 

 
donde: 

𝑛_𝑓𝑓𝑡: tamaño de la transformada de Fourier 
𝑚: es el índice de la ventana 
𝜔: es la frecuencia 0 ≤ 𝜔 ≤ 𝑛_𝑓𝑓𝑡 
𝐾: tamaño de ventana 
𝑘: índice de ventana 
𝑤(𝑘): segmento de ventana 
𝑥: señal de voz en 1-D 
𝐻: espaciado entre ventanas 

 
De acuerdo con Bhat et al. (2019), Boyko & Hrynyshyn (2021) y Roy et al. (2021), las técnicas 
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de la mejora del habla 𝑦(𝑛) considera una mezcla de señal de voz 𝑠(𝑛) con una señal ruidosa 𝑣(𝑛) 
como: 
 

𝒚(𝒏) = 𝒔(𝒏) + 𝒗(𝒏). (4.8) 
 

El ruido del 𝑘 − é𝑠𝑖𝑚𝑜 coeficiente de la transformada de Fourier de tiempo corto de 𝑦(𝑛) para 
la ventana 𝜆 esta dada por: 
 

𝒀𝒌(𝝀) = 𝑺𝒌(𝝀) + 𝑽𝒌(𝝀), (4.9) 
 
donde 𝑆 y 𝑉 son los coeficientes de la transformada de Fourier en tiempo corto para el habla limpia 
y con ruido respectivamente. En coordenadas polares se puede escribir como: 
 

𝑹𝒌(𝝀)𝒆𝒋𝜽𝒀𝒌(𝝀) = 𝑨𝒌(𝝀)𝒆𝒋𝜽𝑺𝒌(𝝀) + 𝑩𝒌(𝝀)𝒆𝒋𝜽𝑽𝒌(𝝀) (4.10) 
 
donde 𝑅 (𝜆), 𝐴 (𝜆) y 𝐵 (𝜆) son los espectros de magnitud de habla ruidosa, habla limpia y ruido 
respectivamente, 𝜃 (𝜆), 𝜃 (𝜆) y 𝜃 (𝜆) son la fase de espectro de habla ruidosa, habla limpia y 
ruido respectivamente. Por lo tanto, la estimación del habla limpia después de la reconstrucción 
puede ser escrita como: 
 

𝑺𝒌(𝝀) = 𝑨𝒌(𝝀)𝒆𝒋𝜽𝒀𝒌(𝝀). (4.11) 
 

La magnitud del espectro de Fourier se obtiene de la siguiente ecuación: 
 

|𝑿[𝒌]| = 𝑿𝒓𝒆
𝟐 + 𝑿𝒊𝒎

𝟐 . (4.12) 

 
La fase del espectro de Fourier se obtiene de la siguiente ecuación: 

 

∠𝑿[𝒌] = 𝒕𝒂𝒏 𝟏 𝑿𝒊𝒎
𝑿𝒓𝒆

. (4.13) 

 

4.4.1 Configuración computacional para extraer los coeficientes de la 
transformada de Fourier en tiempo corto 

Dado que el objetivo de mejorar el habla es obtener una estimación del espectro del habla, y 
dado que la fase no tiene un impacto perceptual significativo, este trabajo se enfoca en la 
reconstrucción del habla ruidosa teniendo en cuenta únicamente la fase necesaria. Del espectro de 
Fourier se obtiene la magnitud para mejorar la señal de voz. Se ha configurado la transformada de 
Fourier de tiempo corto con los siguientes parámetros:  

• Una ventana de 512 muestras para calcular la transformada de Fourier en cada paso. 
• Un desplazamiento de 160 muestras entre ventanas adyacentes para calcular la siguiente 

ventana de transformada de Fourier. 
• Una longitud de ventana de análisis de 512 muestras. 
• El parámetro de ventana que se utilizó para suavizar la señal fue Hamming. 
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4.5 Configuración del problema de adaptación de dominio 
La configuración del problema de adaptación en un entorno de regresión se basa en el 

algoritmo que se describe en esta sección. 
 

4.5.1 Adaptación de dominio como problema de regresión 

Requerimientos de entrada: 𝑥  (entradas del dominio fuente), 𝑦  (etiquetas del dominio 
fuente), 𝑥  (entradas del dominio objetivo), 𝑚 (tamaño del lote). 𝑛 , 𝑛 , 𝑛 : número de iteraciones 
para el entrenamiento del generador, entrenamiento del discriminador y para el entrenamiento del 
dominio fuente utilizando el Transporte Óptimo y 𝑛 (número de iteraciones). También se requiere: 
𝜃  (parámetros iniciales del estimador 𝑓) y 𝜃  (parámetros iniciales del discriminador ℎ). 
 

1. Para cada lote de muestras de origen (𝒙𝒔, 𝒚𝒔) y muestras objetivo (𝒚𝒕) hacer: 
2.            Ajustar 𝜽𝒇, resolver 𝜸 de la ecuación 

𝒎𝒊𝒏
𝜸, 𝒇 𝓛𝟏 + 𝓛𝟐 = 𝒎𝒊𝒏

𝜸, 𝒇
𝟏

𝑵𝒔 𝒚𝒊
𝒔 − 𝒇 𝒙𝒋

𝒔 𝟐 +
𝒊

𝜸𝒊𝒋 𝜶 𝒙𝒊
𝒔 − 𝒙𝒊

𝒕 𝟐 + 𝜷 𝒚𝒊
𝒔 − 𝒇 𝒙𝒋

𝒕 𝟐

𝒊,𝒋

 

           por Transporte Óptimo. 

3.            Ajustar 𝜸, 𝜽𝒇 ← 𝑨𝒅𝒂𝒎 𝛁𝜽𝒇, 𝓛𝟐, 𝜽𝒇, 𝜽𝒉  

4.            Si 𝒏 modulo 𝒏𝒔 == 𝟎 entonces 

5.                       𝜽𝒇 ← 𝑨𝒅𝒂𝒎 𝛁𝜽𝒇, 𝓛𝟏, 𝜽𝒇, 𝜽𝒉  

6.            Si 𝒏 modulo 𝒏𝒇 == 𝟎 entonces 

7.                       𝜽𝒇 ← 𝑨𝒅𝒂𝒎 𝛁𝜽𝒇, 𝓛𝒇, 𝜽𝒇, 𝜽𝒉  

8.            Si 𝒏 modulo 𝒏𝒉 == 𝟎 entonces 

9.                       𝜽𝒇 ← 𝑨𝒅𝒂𝒎 𝛁𝜽𝒉, 𝓛𝒉, 𝜽𝒇, 𝜽𝒉  

 
Se utilizó la red adversaria generativa para la tarea de reconocimiento del habla. El mapeo de 

características se lleva a cabo mediante un generador y un discriminador. El discriminador 
discrimina entre señales reales y falsas, y luego este transmite la información al generador para 
que este pueda aprender a producir una salida que se asemeje a la distribución realista (Phan et al. 
2020). La figura 4.4 muestra la arquitectura de la red adversaria generativa utilizada para mejorar 
el reconocimiento del habla a través de un modelo de regresión. En la parte del generador, se 
emplea una red neuronal compuesta por una capa (BLSTM), seguida de dos capas completamente 
conectadas. Para introducir no linealidad se utilizan funciones de activación LeakyReLU y ReLU. 
Además, se incluye una capa de Dropout para regularizar el modelo. El objetivo del generador es 
tomar una entrada de tamaño 257 y generar una salida de tamaño 257, que representa la magnitud 
de la transformada de Fourier de tiempo corto. Por otro lado, el discriminador se implementa 
utilizando una arquitectura de red neuronal convolucional. Esta red consta de dos capas 
convolucionales seguidas de dos capas completamente conectadas. Su función es extraer 
características discriminativas de la magnitud del espectro de Fourier y distinguir entre muestras 
reales y falsas generadas por el generador. 
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Figura 4.4 Arquitectura de red neuronal profunda con adaptación de dominio para mejora del habla ruidosa 

 
El objetivo del modelo de regresión implica que la magnitud de la transformada de Fourier en 

tiempo corto sea capaz de discriminar entre aquellas con ruido y aquellas sin ruido, logrando una 
mayor precisión únicamente en los coeficientes limpios de la transformada de Fourier en tiempo 
corto. 
 

4.5.2 Configuración computacional para la implementación de la red 
neuronal de mejora de la señal de voz 

La tabla 4.2 muestra la arquitectura de la red neuronal utilizada para el generador en el proceso 
de eliminación de ruido. Durante el entrenamiento, se aplicaron los siguientes hiperparámetros: se 
llevaron a cabo 150 épocas de entrenamiento, se utilizaron 3 optimizadores Adam con tasas de 
aprendizaje correspondientes a para 𝑛 modulo 𝑛 con una tasa de aprendizaje fijado en 1e-5, 𝑛 
modulo 𝑛  con una tasa de aprendizaje fijado en 1e-4, y para ajustar 𝛾, 𝜃  con una tasa de 
aprendizaje de 1e-5. Además, se empleó la función de pérdida descrita en la sección 4.5.1. Para 
evaluar la pérdida en cada iteración, se utilizó el error cuadrático medio en cada época. 

La arquitectura de la red neuronal empleada para el discriminador en el proceso de eliminación 
de ruido se encuentra detallada en la tabla 4.3. Durante el entrenamiento, se ajustaron los 
hiperparámetros de la siguiente manera: se realizaron 𝑛 módulo 𝑛  épocas de entrenamiento (se 
ajustaron los hiperparámetros de la red en intervalos regulares, permitiendo una adaptación 
continua a lo largo de las épocas de entrenamiento), se utilizó el optimizador Adam con una tasa 
de aprendizaje de 1e-3, y se aplicó la función de pérdida entropía cruzada binaria. 
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Tabla 4.2 Arquitectura del generador para eliminación de ruido 

Capa Salida Parámetros 

Generador (64, 257) - 

LSTM (64, 2048) 35,692,544 

Linear (64, 1024) 2,098,176 

Leaky ReLU (64, 1024) - 

Dropout (64, 1024) - 

Linear (64, 257) 263,425 

ReLU (64, 257) - 

Total de parámetros 38,054,145 

Parámetros entrenables 38,054,145 

 

Tabla 4.3 Arquitectura del discriminador para eliminación de ruido 

Capa Salida Parámetros 

Discriminador (1, 1) - 

Sequential 1 (1, 8, 32, 128) - 

Convolution (1, 8, 64, 257) 208 

ReLU (1, 8, 64, 257) - 

Max pooling (1, 8, 32, 128) - 

Sequential 2 (1, 16, 16, 64) - 

Convolution (1, 16, 32, 128) 3,216 

ReLU (1, 16, 32, 128) - 

Max pooling (1, 16, 16, 64) - 

Sequential 3 (1, 256) - 

Linear (1, 256) 4,194,560 

ReLU (1, 256) - 

Sequential 4 (1, 1) - 

Linear (1, 1) 257 
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(continuación)              Capa Salida Parámetros 

Sigmoid (1, 1) - 

Total de parámetros 4,198,241 

Parámetros entrenables 4,198,241 

 
El entrenamiento de la GAN tuvo una duración total de 8 horas y 49 minutos. 

 

4.6 Evaluación de la señal de voz 
La evaluación de la inteligibilidad y calidad de la señal de voz se realizó mediante el uso de 

las siguientes métricas de evaluación. 
 

4.6.1 STOI 

La métrica de Inteligibilidad Objetiva de Tiempo Corto (STOI) es utilizada para evaluar las 
señales de habla. Esta métrica está altamente correlacionada con la inteligibilidad de las señales 
de habla degradadas. El valor resultante de la métrica STOI varía entre 0 y 1, donde 1 indica una 
inteligibilidad perfecta, mientras que 0 indica una pérdida completa de inteligibilidad (Taal et al. 
2010). La tabla 4.4 muestra lo que evalúa subjetivamente STOI, así como su valor de referencia. 
 

Tabla 4.4 Métrica STOI 

¿Qué evalúa? Puntajes de referencia 
Ruido aditivo 

0 - 1 
Reducción de ruido 

Enmascaramiento binario 
Habla codificada 

 

4.6.2 PESQ 

La Evaluación Perceptual de la Calidad del Habla (PESQ) es un estándar ampliamente 
aceptado en la industria para evaluar la calidad del audio. PESQ asigna una puntuación que varía 
entre -0.5 y 4.5 (Rix et al. 2001). En la tabla 4.5 se muestra lo que evalúa subjetivamente la métrica 
de PESQ y los puntajes de referencia. 
 

Tabla 4.5 Métrica PESQ 

¿Qué evalúa? Puntajes de referencia 
Nitidez 

-0.5 – 4.5 
Volumen 

Ruido de fondo 
Distorsión 

Interferencias de audio 
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4.7 Configuración de la transformada Wavelet como técnica de 
filtrado para eliminación de ruido 
La figura 4.5 muestra una técnica de filtrado conocida como umbralización Wavelet, la cual se 

utiliza en el proceso de eliminación de ruido de señales. En esta técnica, la señal se descompone 
en sub-bandas de aproximación y sub-bandas de detalles mediante la transformada Wavelet 
discreta. Por lo general, los componentes de ruido se concentran en las sub-bandas de alta 
frecuencia, mientras que la información principal se encuentra en la sub-banda de baja frecuencia 
(Thu et al. 2019).  
 

 
Figura 4.5 Técnica de filtrado basado en transformada Wavelet 

 
La elección de una función Wavelet adecuada es crucial en el proceso de eliminación de ruido, 

ya que el uso de funciones inapropiadas puede hacer que la transformada sea compleja e 
inmanejable. En este caso particular, se probó la configuración con una función Wavelet del tipo 
Daubechies. Además, se utilizó un número de niveles de descomposición Wavelet igual a 9. El 
método seleccionado para realizar la eliminación de ruido fue el método VisuShrink; este método 
permite eliminar los coeficientes que se consideran ruido. 
 

4.8 Modelos del reconocimiento del habla 
Se muestra en la figura 4.6 el diagrama de bloques utilizado para evaluar el habla base, el habla 

ruidosa y el habla después de la eliminación de ruido. Este diagrama consta de dos bloques 
principales. El primer bloque corresponde al modelo de identificación de locutor, mientras que el 
segundo bloque se encarga del RAV. 
 

4.8.1 Configuración del modelo de identificación de locutor 

En este bloque se separan los audios en conjuntos de entrenamiento y prueba (ver figura 4.6). 
Se seleccionaron 10 locutores, cada uno con 100 audios. A continuación, se extraen las 
características del habla utilizando coeficientes cepstrales en frecuencia de Mel. Es importante 
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destacar que para este modelo se utilizan únicamente 5 segundos de cada audio, lo que puede 
implicar la adición o eliminación de fragmentos de audio según corresponda. Las matrices 
resultantes de características se utilizan para alimentar el modelo de aprendizaje profundo diseñado 
para el reconocimiento de locutor. Una vez que el modelo ha pasado por cada época de 
entrenamiento, se evalúa su rendimiento en la identificación de locutor utilizando métricas como 
exactitud, recall, F1-score y especificidad. 
 

 
Figura 4.6 Modelos del reconocimiento del habla 

 

4.8.1.1 Adaptación de dominio como problema de clasificación 

La configuración del problema de adaptación bajo un entorno de clasificación se basa en el 
algoritmo que se describe en esta sección. Requerimientos de entrada: 𝑥  (entradas del dominio 
fuente), 𝑦  (etiquetas del dominio fuente), 𝑥  (entradas del dominio objetivo), 𝑚 (tamaño del lote); 
𝑛 , 𝑛 , 𝑛 , 𝑛  , que es el número de iteraciones del Transporte Óptimo para el entrenamiento del 
clasificador, entrenamiento del generador, entrenamiento del discriminador y para el entramiento 
del dominio fuente, así como 𝑛 (número de iteraciones). También se requiere: 𝜃  (parámetros 
iniciales del clasificador 𝑐), 𝜃  (parámetros iniciales del estimador 𝑓) y 𝜃 , (parámetros iniciales 
del discriminador ℎ). 
 

1. Para cada lote de muestras de origen (𝒙𝒔, 𝒚𝒔) y muestras objetivo (𝒚𝒕) hacer: 
2.            Ajustar 𝜽𝒄 y 𝜽𝒇, resolver por separado 𝜸 de la ecuación 

𝒎𝒊𝒏
𝜸, 𝒇 𝓛𝟏 + 𝓛𝟐 = 𝒎𝒊𝒏

𝜸, 𝒇
𝟏

𝑵𝒔 𝒚𝒊
𝒔 − 𝒇 𝒙𝒋

𝒔 𝟐 +
𝒊

𝜸𝒊𝒋 𝜶 𝒙𝒊
𝒔 − 𝒙𝒊

𝒕 𝟐 + 𝜷 𝒚𝒊
𝒔 − 𝒇 𝒙𝒋

𝒕 𝟐

𝒊,𝒋
 

           por Transporte Óptimo. 

3.            Ajustar 𝜸, 𝜽𝒄 ← 𝑨𝒅𝒂𝒎 𝛁𝜽𝒄, 𝓛𝟐, 𝜽𝒄, 𝜽𝒉  

4.            Ajustar 𝜸, 𝜽𝒇 ← 𝑨𝒅𝒂𝒎 𝛁𝜽𝒇, 𝓛𝟐, 𝜽𝒇, 𝜽𝒉  

5.            Si 𝒏 modulo 𝒏𝒔 == 𝟎 entonces 
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6.                       𝜽𝒇 ← 𝑨𝒅𝒂𝒎 𝛁𝜽𝒇, 𝓛𝟏, 𝜽𝒇, 𝜽𝒉  

7.            Si 𝒏 modulo 𝒏𝒇 == 𝟎 entonces 

8.                       𝜽𝒇 ← 𝑨𝒅𝒂𝒎 𝛁𝜽𝒇, 𝓛𝒇, 𝜽𝒇, 𝜽𝒉  

9.            Si 𝒏 modulo 𝒏𝒉 == 𝟎 entonces 

10.                       𝜽𝒇 ← 𝑨𝒅𝒂𝒎 𝛁𝜽𝒉, 𝓛𝒉, 𝜽𝒇, 𝜽𝒉  

 
La figura 4.7 muestra la arquitectura de la red adversaria generativa utilizada para la 

identificación de locutor como un modelo de clasificación. El generador de la red adversaria 
generativa se compone de una red neuronal de una capa BLSTM, seguida de dos capas 
completamente conectadas. Se emplean funciones de activación LeakyReLU y ReLU, junto con 
una capa de Dropout para la regularización del modelo. El propósito de este generador es tomar 
una entrada de tamaño 40 y producir una salida de tamaño 40, correspondiente a la cantidad de 
MFCCs extraídos. Por otro lado, el discriminador se implementa utilizando una arquitectura de 
red neuronal convolucional. Esta red consta de dos capas convolucionales, seguidas de dos capas 
completamente conectadas. Su función principal es extraer características discriminativas de los 
MFCCs y realizar la discriminación entre muestras reales y falsas generadas por el generador. 
Además, para la clasificación del locutor se utiliza una red neuronal convolucional denominada 
VGG, que cuenta con 13 capas convolucionales y 3 capas completamente conectadas. 
 

 
Figura 4.7 Arquitectura de red neuronal profunda para clasificación de locutor 

 
El objetivo del clasificador implica que los MFCC sean capaces de discriminar entre aquellos 

con ruido y aquellos sin ruido, obteniendo una mayor precisión únicamente en los MFCC limpios. 
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4.8.1.2 Configuración computacional para extraer los coeficientes cepstrales en 
frecuencia de Mel 

Para identificación de locutor se utilizó el proceso del método de extracción de características 
basado en Coeficientes Cepstrales en Frecuencia de Mel (MFCC) (Daniel Jurafsky, 2009). Se 
extrajeron 40 MFCCs y 40 parámetros específicos para el mel-espectrograma. Estos parámetros 
incluyen un tamaño de transformada de Fourier de tiempo corto de 256, una longitud de salto entre 
ventanas adyacentes calculada del 25% del tamaño de la transformada, un número de bandas de 
Mel calculado como la mitad del tamaño de la transformada más uno. Es importante señalar que 
se acotaron los audios en un tiempo de 3 segundos para extraer los MFCCs. 
 

4.8.1.3 Configuración computacional para la implementación de la red neuronal de 
identificación de locutor 

En la tabla 4.6 se detalla la configuración de los parámetros de la red neuronal correspondiente 
al generador. Esta red neuronal fue entrenada a lo largo de 150 épocas además de ajustar los 
parámetros cada 𝑛 módulo 𝑛 , utilizando el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje de 1e-
5. La función de pérdida empleada sigue el algoritmo propuesto en la sección 4.8.1.1. 
 

Tabla 4.6 Arquitectura del generador 

Capa Salida Parámetros 

Generador (512, 40) - 

LSTM (512, 1024) 8,568,832 

Linear (512, 512) 524,800 

Leaky ReLU (512, 512) - 

Dropout (512, 512) - 

Linear (512, 40) 20,520 

ReLU (512, 40) - 

Total de parámetros 9,114,152 

Parámetros entrenables 9,114,152 

 
La tabla 4.7 presenta la arquitectura de la red neuronal correspondiente al discriminador, 

donde se detallan los parámetros específicos de entrada y salida. Esta red neuronal fue entrenada 
en intervalos de 𝑛 módulo 𝑛  épocas, utilizando el método Adam con una tasa de aprendizaje de 
1e-3. Para esta red neuronal, se empleó la función de pérdida de entropía cruzada binaria. 
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Tabla 4.7 Arquitectura del discriminador 

Capa Salida Parámetros 

Discriminador (1, 1) - 

Sequential 1 (1, 8, 20, 256) - 

Convolution (1, 8, 40, 512) 208 

ReLU (1, 8, 40, 512) - 

Max pooling (1, 8, 20, 256) - 

Sequential 2 (1, 16, 10, 128) - 

Convolution (1, 16, 20, 256) 3,216 

ReLU (1, 16, 20, 256) - 

Max pooling (1, 16, 10, 128) - 

Sequential 3 (1, 256) - 

Linear (1, 256) 5,243,136 

ReLU (1, 256) - 

Sequential 4 (1, 1) - 

Linear (1, 1) 257 

Sigmoid (1, 1) - 

Total de parámetros 5,246,817 

Parámetros entrenables 5,246,817 

 
La tabla 4.8 muestra los parámetros de la red neuronal VGG-16, donde se detallan tanto los 

parámetros de entrada como los de salida correspondientes. Durante el proceso de entrenamiento 
de esta red neuronal, se llevaron a cabo 150 épocas. Se utilizó la función de pérdida descrita en el 
algoritmo de la sección 4.8.1.1, y se ajustaron los parámetros de la red neuronal mediante el método 
Adam, con una tasa de aprendizaje de 1e-5. La pérdida fue medida utilizando la entropía cruzada, 
y se calculó la exactitud para evaluar su desempeño en la clasificación en cada época. 
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Tabla 4.8 Arquitectura de red neuronal para clasificador de locutores 

Capa Salida Parámetros 

VGG16 (1, 10) - 

Sequential 1 (1, 64, 40, 512) - 

Convolution (1, 64, 40, 512) - 

Batch normalization (1, 64, 40, 512) 640 

ReLU (1, 64, 40, 512) 128 

Sequential 2 (1, 64, 20, 256) - 

Convolution (1, 64, 40, 512) - 

Batch normalization (1, 64, 40, 512) 36,928 

ReLU (1, 64, 40, 512) 128 

Max poling (1, 64, 20, 256) - 

Sequential 3 (1, 128, 20, 256) - 

Convolution (1, 128, 20, 256) - 

Batch normalization (1, 128, 20, 256) 73,856 

ReLU (1, 128, 20, 256) 256 

Sequential 4 (1, 128, 10, 128) - 

Convolution (1, 128, 20, 256) - 

Batch normalization (1, 128, 20, 256]) 147,584 

ReLU (1, 128, 20, 256]) 256 

Max poling (1, 128, 10, 128) - 

Sequential 5 (1, 256, 10, 128) - 

Convolution (1, 256, 10, 128) - 

Batch normalization (1, 256, 10, 128) 295,168 

ReLU (1, 256, 10, 128) 512 

Sequential 6 (1, 256, 10, 128) - 

Convolution (1, 256, 10, 128) - 

Batch normalization (1, 256, 10, 128) 590,080 
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(continuación)              Capa Salida Parámetros 

ReLU (1, 256, 10, 128) 512 

Sequential 7 (1, 256, 5, 64) - 

Convolution (1, 256, 10, 128) - 

Batch normalization (1, 256, 10, 128) 590,080 

ReLU (1, 256, 10, 128) 512 

Max poling (1, 256, 5, 64) - 

Sequential 8 (1, 512, 5, 64) - 

Convolution (1, 512, 5, 64) 1,180,160 

Batch normalization (1, 512, 5, 64) 1,024 

ReLU (1, 512, 5, 64) - 

Sequential 9 (1, 512, 5, 64) - 

Convolution (1, 512, 5, 64) 2,359,808 

Batch normalization (1, 512, 5, 64) 1,024 

ReLU (1, 512, 5, 64) - 

Sequential 10 (1, 512, 2, 32) - 

Convolution (1, 512, 5, 64) 2,359,808 

Batch normalization (1, 512, 5, 64) 1,024 

ReLU (1, 512, 5, 64) - 

Max poling (1, 512, 2, 32) - 

Sequential 11 (1, 512, 2, 32) - 

Convolution (1, 512, 2, 32) 2,359,808 

Batch normalization (1, 512, 2, 32) 1,024 

ReLU (1, 512, 2, 32) - 

Sequential 12 (1, 512, 2, 32) - 

Convolution (1, 512, 2, 32) 2,359,808 

Batch normalization (1, 512, 2, 32) 1,024 

ReLU (1, 512, 2, 32) - 
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(continuación)              Capa Salida Parámetros 

Sequential 13 (1, 512, 1, 16) - 

Convolution (1, 512, 2, 32) 2,359,808 

Batch normalization (1, 512, 2, 32) 1,024 

ReLU (1, 512, 2, 32) - 

Max poling (1, 512, 1, 16) - 

Sequential 15 (1, 4096) - 

Dropout (1, 8192) - 

Linear (1, 4096) 33,558,528 

ReLU (1, 4096) - 

Sequential 15 (1, 4096) - 

Dropout (1, 4096) - 

Linear (1, 4096) 16,781,312 

ReLU (1, 4096) - 

Sequential 16 (1, 10) - 

Linear (1, 10) 40,970 

Total de parámetros 65,102,794 

Parámetros entrenables 65,102,794 

 
El entrenamiento de la red neuronal para la identificación de locutor tuvo una duración 

promedio de 5 horas y 58 minutos. 
 

4.8.1.4 Métricas de evaluación del modelo de clasificación 

En este apartado se definen las métricas de evaluación para el modelo de clasificación (Geron, 
2017). 

• Exactitud es la fracción de predicciones que fueron correctas por nuestro modelo. 
 

𝑬𝒙𝒂𝒄𝒕𝒊𝒕𝒖𝒅 =
𝑵𝒖𝒎𝒆𝒓𝒐 𝒅𝒆 𝒑𝒓𝒆𝒅𝒊𝒄𝒄𝒊𝒐𝒏𝒆𝒔 𝒄𝒐𝒓𝒓𝒆𝒄𝒕𝒂𝒔

𝑵𝒖𝒎𝒆𝒓𝒐 𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍 𝒅𝒆 𝒑𝒓𝒆𝒅𝒊𝒄𝒄𝒊𝒐𝒏𝒆𝒔 . (4.14) 

 
• Recall se define como la proporción de negativos reales que se predijo que serían negativos. 

Esto implica que habrá otra proporción de verdaderos negativos que fueron pronosticados 
como positivos y podrían llamarse falsos positivos. 
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𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 =
𝑽𝒆𝒓𝒅𝒂𝒅𝒆𝒓𝒐 𝑷𝒐𝒔𝒊𝒕𝒊𝒗𝒐

𝑽𝒆𝒓𝒅𝒂𝒅𝒆𝒓𝒐 𝑷𝒐𝒔𝒊𝒕𝒊𝒗𝒐 + 𝑭𝒂𝒍𝒔𝒐 𝑵𝒆𝒈𝒂𝒕𝒊𝒗𝒐. (4.15) 

 
• Especificidad es una medida de proporción de casos positivos reales que se pronosticaron 

como positivos. Esto implica que habrá otra proporción de casos positivos reales que se 
predecirían incorrectamente como negativos. 

 

𝑬𝒔𝒑𝒆𝒄𝒊𝒇𝒊𝒄𝒊𝒅𝒂𝒅 =
𝑽𝒆𝒓𝒅𝒂𝒅𝒆𝒓𝒐 𝑵𝒆𝒈𝒂𝒕𝒊𝒗𝒐 

𝑽𝒆𝒓𝒅𝒂𝒅𝒆𝒓𝒐 𝑵𝒆𝒈𝒂𝒕𝒊𝒗𝒐 + 𝑭𝒂𝒍𝒔𝒐 𝑷𝒐𝒔𝒊𝒕𝒊𝒗𝒐. (4.16) 

 
• F1-Score es una métrica que mide la precisión de un modelo. Combina las puntuaciones 

de precisión y recall de un modelo. La métrica de precisión calcula cuántas veces un 
modelo hizo una predicción correcta en todo el conjunto de datos. 

 

𝑭𝟏 − 𝑺𝒄𝒐𝒓𝒆 =
𝟐 ⋅ 𝑬𝒙𝒂𝒄𝒕𝒊𝒕𝒖𝒅 ∙ 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍
𝑬𝒙𝒂𝒄𝒕𝒊𝒕𝒖𝒅 + 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 . (4.17) 

 

4.8.2 Configuración del modelo reconocedor automático de voz 

Para el RAV se cuenta con un reconocedor que ha sido entrenado previamente por Watanabe 
(2021) utilizando el corpus de LibriSpeech. Se generó un subconjunto de datos de LibriSpeech 
compuesto por 10 locutores. De estos 10 locutores, se seleccionaron aleatoriamente 100 audios 
para probar el modelo de eliminación de ruido. Estos conjuntos de datos se dividen en cuatro 
grupos: el primero corresponde al habla base, el segundo al habla ruidosa, el tercero al habla 
después de aplicar únicamente la red neuronal para la eliminación de ruido, y el último al habla 
procesada con la red neuronal y la transformada Wavelet. Estos conjuntos de datos se introducen 
en el modelo de reconocimiento automático de voz y se obtiene el rendimiento mediante la tasa de 
error de palabra. 
 

4.8.2.1 Evaluación del modelo reconocedor automático de voz 

La tasa de error de palabra (WER) es la métrica de evaluación estándar para los sistemas de 
reconocimiento de voz. Esta métrica se basa en cuánto difiere la cadena de palabras devuelta por 
el reconocedor de una transcripción correcta o de referencia (Daniel Jurafsky, 2009). 
 

𝑾𝑬𝑹 = 𝟏𝟎𝟎 ⋅
𝑰𝒏𝒔𝒆𝒓𝒄𝒊𝒐𝒏𝒆𝒔 + 𝑬𝒍𝒊𝒎𝒊𝒏𝒂𝒄𝒊𝒐𝒏𝒆𝒔 + 𝑺𝒖𝒔𝒕𝒊𝒕𝒖𝒄𝒊𝒐𝒏𝒆𝒔

𝑻𝒐𝒕𝒂𝒍 𝒅𝒆 𝒑𝒂𝒍𝒂𝒃𝒓𝒂𝒔 . (4.18) 

 
donde dada una referencia de palabras y una hipótesis de palabras del reconocedor: 

𝐼𝑛𝑠𝑒𝑟𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠: Número de palabras insertadas en la secuencia de palabras de referencia. 
𝐸𝑙𝑖𝑚𝑖𝑛𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 Número de palabras eliminadas en la secuencia de palabras de referencia. 
𝑆𝑢𝑠𝑡𝑖𝑡𝑢𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠: Número de palabras sustituidas en la secuencia de palabras de referencia. 

 

4.9 Hardware y software utilizado 

4.9.1 Recursos de hardware 

La tabla 4.9 detalla el equipo utilizado para la experimentación. 
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Tabla 4.9 Especificaciones del equipo 

Modelo del equipo: Laptop Alienware M15 R6 

Componente Capacidad 

Sistema operativo Ubuntu 22.04.2 LTS 

RAM 16 GB DDR4 3200 Hz 

Procesador 
11th Gen Intel (R) Core (TM) i7-

11800H 2.30GHz 

Tarjeta grafica NVIDIA GeForce RTX 3060 

 

4.9.2 Recursos de software 

En esta sección se detallan los recursos de software utilizados para llevar a cabo la 
implementación de la experimentación. La tabla 4.10 presenta una lista de las bibliotecas 
empleadas para cada componente utilizado en la investigación. Es importante destacar que toda la 
experimentación se realizó dentro del entorno de programación Python. 
 

Tabla 4.10 Software empleado para la experimentación 

Componente Librería 

Red neuronal para regresión Pytorch 

Transformada Wavelet scikit-image 

Red neuronal para clasificación Pytorch 

Reconocedor automático de voz EspNet 

Transformada de Fourier de Tiempo Corto Librosa 

Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de 
Mel 

Librosa 

Métricas de evaluación de los modelos Torchmetrics 

Plan de Transporte Óptimo POT 

 
Además, se emplearon bibliotecas como matplotlib, numpy, pandas, pickle, shutil, scipy, 

math, gc, os y random para propósitos generales dentro del desarrollo de la implementación de la 
experimentación. 
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Capítulo 5 Resultados y limitaciones 
En este capítulo se presentan los resultados obtenidos a partir de la propuesta de investigación. 

Se comienza con el análisis del comportamiento de la función de pérdida de la red neuronal 
propuesta para la eliminación de ruido. A continuación, se exponen los resultados particulares de 
la eliminación de ruido en la señal de voz, tanto en su forma de onda como en su espectrograma. 
Posteriormente, se lleva a cabo un análisis general de la eliminación de ruido, abordando cada tipo 
de ruido y en sus diferentes niveles de relación señal-ruido. Se evalúan todas las métricas 
correspondientes, centrándonos en analizar dichas métricas cuando la señal contiene ruido, cuando 
se mejora con la red neuronal y cuando se aplica tanto la red neuronal como la técnica de filtrado 
basada en la transformada Wavelet. A continuación, se presenta cómo los resultados de las 
métricas de intangibilidad y calidad se reflejan en un sistema de reconocimiento de voz automático, 
así como en la identificación de locutor. De esta manera, se muestra el impacto de la eliminación 
de ruido en el rendimiento de estos sistemas de reconocimiento del habla. 
 

5.1 Comportamiento de la función de perdida en los dominios 
fuente y objetivo 
La figura 5.1 representa el comportamiento de la función de pérdida durante el entrenamiento 

de la red neuronal en el dominio fuente, donde se logró obtener un error cuadrático medio (ECM) 
de 0.00621. Por otro lado, la figura 5.2 muestra el comportamiento de la función de pérdida en el 
dominio destino, con un ECM de 0.00893. En ambas figuras, se puede observar cómo la función 
de pérdida de la red neuronal evoluciona a lo largo de las épocas tanto en los datos de 
entrenamiento como en los datos de prueba. Estas figuras reflejan el rendimiento y la capacidad 
de la red neuronal para mejorar el habla ruidosa. A medida que el entrenamiento progresa, la 
función de pérdida disminuye, lo que indica que la red neuronal está aprendiendo y ajustando sus 
parámetros para minimizar la diferencia entre la salida deseada y la salida real. La comparación 
entre la figura 5.1 y la figura 5.2 muestra cómo la red neuronal se comporta en el dominio fuente 
u origen y en el dominio destino, respectivamente. 
 

 
Figura 5.1 Comportamiento de función de pérdida ECM para mejora del habla en el dominio origen 
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En la figura 5.2 se observa un grado moderado de degradación en el ruido que se intenta 
eliminar en el dominio objetivo. A pesar de esta degradación moderada, la red neuronal muestra 
su capacidad para eliminar el ruido en ambos dominios. A pesar de que la señal de voz con ruido 
presenta cierta pérdida de calidad en el dominio objetivo, la red neuronal es capaz de realizar una 
reducción efectiva del ruido, mejorando la calidad general de la señal. Esto demuestra la capacidad 
de la red neuronal para aprender y adaptarse a las características del ruido presente en el dominio 
objetivo, lo que a su vez contribuye a la eliminación del ruido no deseado. 

 

 
Figura 5.2 Comportamiento de función de pérdida ECM para mejora del habla en el dominio destino 

 
En la figura 5.3 se presentan cuatro casos de una señal de audio en el dominio del tiempo. En 

la figura 5.3 (a) se muestra la señal de voz de un locutor en su forma base, sin ninguna alteración. 
En la figura 5.3 (b) se muestra la misma señal con ruido añadido. En este caso, el ruido añadido es 
de naturaleza no estacionaria y se le asignó un nivel de relación señal-ruido (SNR) de -3dB. Como 
se puede observar en la figura, la presencia del ruido hace que la señal de voz sea prácticamente 
indistinguible. Cuando una señal de voz con este tipo de ruido se somete a un sistema de 
reconocimiento de voz automático, el rendimiento del sistema tiende a degradarse en términos de 
inteligibilidad y comprensión, lo que resulta en un rendimiento inferior. Finalmente, en la figura 
5.3 (c) y figura 5.3 (d) se muestra la señal de voz después de aplicar dos técnicas diferentes para 
eliminar el ruido: una red neuronal propuesta y una técnica de filtrado basada en la transformada 
Wavelet. En ambos casos, se puede observar cómo los componentes de la señal a lo largo del 
tiempo se vuelven más definidos y se recupera la calidad original de la señal de voz. Esta mejora 
es crucial para que los sistemas de RAV tengan un rendimiento óptimo, ya que se facilita la 
identificación y el análisis de las características acústicas clave en la señal. 

En la figura 5.4 se muestran los espectrogramas del espectro de Fourier. El espectrograma 
representa la variación de la energía en función del tiempo y la frecuencia. El espectrograma, 
además de mostrar dicha información, también es una herramienta para visualizar propiedades de 
una señal de audio, como la presencia de tonos, armónicos y cambios en el contenido de frecuencia 
a lo largo de tiempo. El espectrograma de una señal de voz base tomada del corpus de LibreSpeech 
se representa en la figura 5.4 (a). Este espectrograma muestra cómo varía la cantidad de energía 
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en cada componente de frecuencia a lo largo del tiempo. Los colores brillantes en el espectrograma 
indican una mayor concentración de energía, mientras que los colores claros indican una menor 
energía. En el caso del reconocimiento del habla, es crucial tener un espectrograma bien definido 
para extraer características acústicas relevantes de la señal de voz. Esto implica eliminar el ruido 
contenido en la señal de voz. En la figura 5.4 (b) se muestra el espectrograma de la señal de voz 
base cuando se le ha añadido algún tipo de ruido. Esto resulta en una representación con poca 
definición de los componentes de frecuencia a lo largo del tiempo. El ruido agregado ocupa todas 
las bandas de frecuencia en diferentes momentos del tiempo, lo que reduce la claridad y la 
percepción del habla en el espectrograma. La presencia de ruido tiene un impacto negativo en la 
calidad y la inteligibilidad de la señal de voz, lo que dificulta el reconocimiento preciso del habla. 
 

 
a) Señal de voz base 

 
b) Señal de voz con ruido añadido a -3dB 

 
c) Señal de voz con eliminación de ruido con RNP 

 
d) Señal de voz con eliminación de ruido con 

RNP+TW 
Figura 5.3 Formas de onda de la señal de voz en el dominio del tiempo para un enunciado pronunciado por un locutor del 
conjunto de datos LibriSpeech en su versión base. Esta señal está contaminada con el ruido de helicóptero proporcionado 
en un SNR nivel -3 dB y sus versiones mejoradas 

 
Por tanto, es crucial aplicar técnicas de eliminación de ruido en el procesamiento de la señal 

de voz. Estas técnicas ayudan a mejorar la calidad del espectrograma, lo que a su vez tiene un 
efecto directo en la precisión del reconocimiento del habla. Al eliminar o reducir el ruido no 
deseado, se logra obtener un espectrograma más nítido y definido, lo que facilita la extracción de 
las características acústicas fundamentales para el reconocimiento adecuado del habla. Esto 
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permite una mejor identificación de los componentes de frecuencia relevantes y una representación 
más clara de su evolución en el tiempo. Finalmente, en la figura 5.4 (c) y figura 5.4 (d) se muestran 
los espectrogramas con el ruido de la señal de voz eliminado con la red neuronal profunda y 
después de aplicar la transformada Wavelet. Podemos notar en la figura 5.4 (c) cómo los 
componentes en frecuencia están más definidos a lo largo del tiempo. Es importante señalar que 
durante el proceso de eliminación de ruido se puede suprimir energía de la señal, tal es el caso que 
se muestra marcado en la figura 5.4 (c) con los recuadros verdes, el cual respecto a la figura 5.4 
(a) existe una supresión de energía. Por otro lado, al aplicar la transformada Wavelet se trata de 
restaurar la energía suprimida, esto se ve reflejado en la métrica de PESQ, el cual ayuda a mejorar 
gradualmente la calidad de la señal de voz. Al reducir o eliminar el ruido no deseado, se puede 
obtener un espectrograma más limpio y definido, lo que facilita la extracción de características 
acústicas relevantes para el reconocimiento del habla. 

 

 
a) Espectrograma de la señal de voz base 

 
b) Espectrograma de la señal de voz con ruido en 

un nivel de SNR de -3dB 

 
c) Espectrograma de la señal de voz con 

eliminación de ruido con la RNP 

 
d) Espectrograma de la señal de voz con 

eliminación de ruido con la RNP+TW 
Figura 5.4 Comportamiento del espectro de la señal de voz para un enunciado pronunciado por un locutor de LibreSpeech 
en su versión base. Esta señal está contaminada con el ruido de helicóptero proporcionado en un SNR nivel -3 dB y sus 
versiones mejoradas 
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5.2 Resultados de eliminación de ruido en la señal de voz del 
dominio fuente 
En esta sección se analizan los resultados obtenidos para la eliminación de ruido de tipo 

estacionario en el dominio fuente. Se realizaron mediciones STOI y PESQ utilizando tres enfoques 
diferentes: habla con ruido, habla con eliminación de ruido mediante una red neuronal profunda, 
y habla con eliminación de ruido utilizando tanto una red neuronal profunda como la transformada 
Wavelet. Estos resultados obtenidos van encaminados a los obtenidos durante el entrenamiento del 
dominio destino de la figura 5.1, el cual nos indica que durante la fase de entrenamiento de la red 
neuronal fue capaz de mitigar los distintos tipos de ruido propuestos para el dominio fuente. 
 

5.2.1 Resultados para tipo de ruido estacionario – ruido rosa 

En la figura 5.5 se presentan las evaluaciones de las métricas STOI y PESQ para el tratamiento 
del ruido rosa. En la figura 5.5 (a) se muestra el comportamiento del STOI en distintos niveles de 
relación señal-ruido (SNR). Por otro lado, en la figura 5.5 (b) se puede apreciar el comportamiento 
del PESQ en diferentes niveles de SNR. 
 

 
a) Comportamiento métrica STOI 

 
b) Comportamiento métrica PESQ 

Figura 5.5 Puntajes STOI y PESQ en diferentes niveles SNR - tipo de ruido: rosa 

 
Según los datos presentados en la tabla 5.1, cuando una señal de voz contiene ruido rosa, la 

métrica STOI arroja un promedio de 0.6914. Sin embargo, al someter la señal de voz a la red 
neuronal profunda, esta métrica mejora significativamente a 0.8473. Por otro lado, al aplicar la 
transformada Wavelet a la señal procesada por la red neuronal, se observa una degradación mínima 
de 0.0023 en esta métrica, lo cual representa una pérdida poco relevante. En cuanto a la métrica 
de PESQ, cuando una señal contiene ruido, el puntaje promedio es de 1.4660. Sin embargo, al 
someter la señal a la red neuronal profunda, este puntaje mejora considerablemente a 2.1533. 
Finalmente, al aplicar la transformada a la señal obtenida de la red neuronal, se logra una mejora 
adicional en la métrica de 2.2734. 
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Tabla 5.1 Puntajes STOI y PESQ para corpus LibreSpeech - tipo de ruido: rosa 

SNR 
Señal 

ruidosa 
Aplicando 

RNP 
Aplicando 
RNP+TW 

Señal 
ruidosa 

Aplicando 
RNP 

Aplicando 
RNP+TW 

STOI PESQ 
-9 dB 0.4963 0.7345 0.7336 1.1864 1.5604 1.6550 
-6 dB 0.5587 0.7870 0.7859 1.2311 1.7269 1.8555 
-3 dB 0.6291 0.8315 0.8284 1.2991 1.9308 2.0651 
0 dB 0.6991 0.8632 0.8605 1.3961 2.1464 2.2918 
3 dB 0.7666 0.8882 0.8854 1.5291 2.3686 2.5066 
6 dB 0.8227 0.9063 0.9034 1.7026 2.5773 2.6910 
9 dB 0.8673 0.9206 0.9183 1.9181 2.7632 2.8490 

Promedio 0.6914 0.8473 0.8450 1.4660 2.1533 2.2734 
 

5.2.2 Resultados para tipo de ruido estacionario – gotas de agua 

En la figura 5.6 se muestran las evaluaciones de las métricas STOI y PESQ para el tratamiento 
del ruido de gotas de agua. En la figura 5.6 (a) se presenta el comportamiento del STOI en distintos 
niveles de relación señal-ruido (SNR) específicamente para este tipo de ruido. Por otro lado, en la 
figura 5.6 (b) se puede observar el comportamiento del PESQ en diferentes niveles de SNR al 
enfrentar la señal de voz con el ruido de gotas de agua. 
 

 
a) Comportamiento métrica STOI 

 
b) Comportamiento métrica PESQ 

Figura 5.6 Puntajes STOI y PESQ en diferentes niveles SNR - tipo de ruido: gotas de agua 

 
De acuerdo con los datos presentados en la tabla 5.2, se observa que cuando una señal de voz 

contiene ruido de gotas de agua, la métrica STOI tiene un promedio de 0.7118. No obstante, al 
aplicar la señal de voz a la red neuronal profunda, se logra una mejora significativa en esta métrica, 
alcanzando un valor promedio de 0.9218. Al aplicar la transformada Wavelet a la señal procesada 
por la red neuronal, se aprecia una ligera degradación de la métrica en un valor mínimo de 0.0044, 
lo cual se considera una pérdida poco relevante. En cuanto a la métrica de PESQ, cuando una señal 
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contiene ruido de gotas de agua, el puntaje promedio es de 1.4022. Sin embargo, al someter la 
señal a la red neuronal profunda, se produce una mejora significativa en esta métrica, con un 
puntaje promedio de 2.8440. Finalmente, al aplicar la transformada a la señal obtenida de la red 
neuronal, se logra una mejora adicional en la métrica de 2.9182. 
 

Tabla 5.2 Puntajes STOI y PESQ para corpus LibreSpeech - Tipo de ruido: Gotas de agua 

SNR 
Señal 

ruidosa 
Aplicando 

RNP 
Aplicando 
RNP+TW 

Señal 
ruidosa 

Aplicando 
RNP 

Aplicando 
RNP+TW 

STOI PESQ 
-9 dB 0.5320 0.8801 0.8774 1.1661 2.2796 2.3983 
-6 dB 0.5999 0.9003 0.8973 1.2060 2.5343 2.6543 
-3 dB 0.6652 0.9158 0.9121 1.2693 2.7339 2.8325 
0 dB 0.7242 0.9275 0.9232 1.3500 2.9136 2.9885 
3 dB 0.7781 0.9365 0.9316 1.4634 3.0636 3.1068 
6 dB 0.8227 0.9440 0.9383 1.5934 3.1741 3.2059 
9 dB 0.8609 0.9489 0.9421 1.7677 3.2094 3.2417 

Promedio 0.7118 0.9218 0.9174 1.4022 2.8440 2.9182 
 

5.2.3 Resultados para tipo de ruido estacionario – carro 

En la figura 5.7 se presentan los resultados obtenidos al aplicar la eliminación de ruido de 
fondo en la señal de voz. El análisis se divide en dos sub-figuras, donde se examina el 
comportamiento de dos métricas distintas en función de los diferentes niveles de relación señal-
ruido (SNR). En la figura 5.7 (a) se muestra el comportamiento de la métrica STOI para la señal 
de voz en relación con los distintos niveles de SNR. Esta métrica permite evaluar la mejora de la 
inteligibilidad de la señal de voz una vez que se ha aplicado la eliminación de ruido. En la figura 
5.7 (b) se presenta el comportamiento de la métrica PESQ con relación a los distintos niveles de 
SNR. Esta métrica evalúa la calidad perceptual de la señal de voz después de la eliminación de 
ruido, lo que permite medir el impacto subjetivo de la mejora realizada. Al analizar ambas sub-
figuras, se puede observar cómo las métricas STOI y PESQ varían en función de los diferentes 
niveles de SNR. Estas métricas son indicadores cuantitativos que permiten evaluar la efectividad 
de la eliminación de ruido en la mejora de la inteligibilidad y la calidad perceptual de la señal de 
voz. 

En la Tabla 5.3 se presentan los resultados cuantitativos de cada métrica evaluada. En el caso 
específico del ruido de fondo de carro en la señal de voz, se obtiene un valor de 0.7643 para la 
métrica STOI. Sin embargo, al aplicar la eliminación de ruido utilizando la red neuronal profunda, 
se logra un promedio de 0.8623, lo que indica una mejora significativa en la inteligibilidad de la 
señal. Posteriormente, al aplicar la transformada a esta última etapa de procesamiento, se observa 
una ligera pérdida en la métrica STOI de tan solo 0.0066, la cual se considera irrelevante en 
términos prácticos. En cuanto a la métrica PESQ, se obtiene un promedio de 1.6643 cuando la 
señal de habla presenta ruido de fondo. Después de aplicar los procedimientos de eliminación de 
ruido utilizando únicamente la red neuronal profunda, se alcanza un valor promedio de 2.4497. Al 
adicionar la técnica de filtrado a esta última etapa de procesamiento, se logra un valor promedio 
de 2.5777 en la métrica PESQ. Estos resultados demuestran una mejora sustancial en la calidad 
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perceptual de la señal de voz a medida que se aplican los procesos de eliminación de ruido 
propuestos. 
 

 
a) Comportamiento métrica STOI 

 
b) Comportamiento métrica PESQ 

Figura 5.7 Puntajes STOI y PESQ en diferentes niveles SNR - tipo de ruido: carro 

 
Tabla 5.3 Puntajes STOI y PESQ para corpus LibreSpeech - Tipo de ruido: Carro 

SNR 
Señal 

ruidosa 
Aplicando 

RNP 
Aplicando 
RNP+TW 

Señal 
ruidosa 

Aplicando 
RNP 

Aplicando 
RNP+TW 

STOI PESQ 
-9 dB 0.6548 0.7859 0.7805 1.2839 1.8616 1.9742 
-6 dB 0.6917 0.8181 0.8126 1.3623 2.0665 2.1912 
-3 dB 0.7273 0.8451 0.8387 1.4693 2.2752 2.4183 
0 dB 0.7646 0.8680 0.8613 1.6037 2.4626 2.6067 
3 dB 0.8023 0.8898 0.8825 1.7694 2.6672 2.7967 
6 dB 0.8381 0.9076 0.9005 1.9678 2.8373 2.9642 
9 dB 0.8715 0.9218 0.9143 2.1939 2.9775 3.0929 

Promedio 0.7643 0.8623 0.8557 1.6643 2.4497 2.5777 
 

5.2.4 Resultados para tipo de ruido estacionario – cabina 

A continuación, se aborda el caso del tratamiento de eliminación de ruido de cabina. En la 
figura 5.8 se muestra el comportamiento de dicho proceso para diferentes niveles de SNR. En 
particular, en la figura 5.8 (a) se presenta el comportamiento de mejora de la métrica de STOI, la 
cual evalúa la inteligibilidad de la señal. Por otro lado, en la figura 5.8 (b) se muestra el 
comportamiento de mejora de la métrica de PESQ, que evalúa la calidad perceptual de la señal. 
Estas figuras proporcionan una representación visual del impacto de la eliminación de ruido de 
cabina en las métricas STOI y PESQ. El comportamiento de la métrica STOI en la figura 5.8 (a) 
muestra una clara tendencia de mejora a medida que se reducen los niveles de ruido de cabina, lo 
cual se refleja en una mayor inteligibilidad de la señal de voz. Por su parte, la figura 5.8 (b) muestra 
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cómo la métrica de PESQ mejora a medida que disminuye el ruido de cabina, lo que indica una 
mejora en la calidad perceptual de la señal. Estas representaciones gráficas evidencian el efecto 
positivo de la eliminación de ruido de cabina en las métricas de evaluación de la señal de voz. 
 

 
a) Comportamiento métrica STOI 

 
b) Comportamiento métrica PESQ 

Figura 5.8 Puntajes STOI y PESQ en diferentes niveles SNR - tipo de ruido: cabina 

 
En la tabla 5.4 se presentan los resultados numéricos obtenidos para el tratamiento de ruido 

de cabina en diferentes niveles de SNR, mostrando las métricas de STOI y PESQ respectivamente. 
Estos datos cuantitativos permiten evaluar el desempeño del sistema en cada escenario analizado. 
En relación con la métrica de STOI, los resultados muestran que una señal afectada por ruido de 
cabina tiene un puntaje promedio de 0.7478. Sin embargo, al aplicar la red neuronal propuesta para 
mejorar la señal, se logra un incremento en el puntaje promedio de STOI de 0.8582. Al realizar el 
procesamiento adicional mediante la transformada Wavelet, se observa una ligera pérdida de 
0.0041 en el puntaje de STOI. Por otro lado, al analizar los puntajes de PESQ en los diferentes 
escenarios, se encuentra que una señal con ruido de cabina tiene un valor promedio de PESQ de 
1.6383. Al aplicar la eliminación de ruido mediante la red neuronal, se logra un incremento 
significativo en el puntaje de PESQ, alcanzando un valor promedio de 2.3773. Además, al aplicar 
la transformada a este último procesamiento, se obtiene un puntaje promedio de PESQ de 2.5312. 
Estos resultados demuestran la capacidad del sistema propuesto para mejorar la calidad perceptual 
de la señal de voz afectada por ruido de cabina. La tabla 5.4 proporciona una visión cuantitativa 
de los efectos del tratamiento de ruido de cabina en términos de las métricas STOI y PESQ. Estos 
resultados respaldan la eficacia de los métodos utilizados en la reducción y eliminación de ruido 
de cabina, lo que se traduce en una mejora significativa en la inteligibilidad y calidad perceptual 
de la señal de voz en entornos con presencia de este tipo de ruido.  
 

5.2.5 Resultados para tipo de ruido estacionario – lluvia 

A continuación, se realiza un análisis del comportamiento del tratamiento del ruido de lluvia. 
La figura 5.9 muestra las diferentes mejoras obtenidas al tratar este tipo de ruido. En la figura 5.9 
(a) se presenta el comportamiento de la métrica de STOI en función de los distintos niveles de 
SNR. Por otro lado, la figura 5.9 (b) muestra cómo se mejora la métrica de PESQ al procesar la 
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señal afectada por este tipo de ruido. En la figura 5.9 (a) se observa cómo la métrica de STOI se 
ve afectada por el ruido de lluvia en diferentes niveles de SNR. A medida que se aplica el 
tratamiento propuesto, se evidencia una mejora en la métrica de STOI, lo cual indica una mayor 
inteligibilidad de la señal de voz. Por su parte, en la figura 5.9 (b) se muestra el comportamiento 
de la métrica de PESQ al mejorar la señal que contiene ruido de lluvia. Se observa que, a medida 
que se aplica el tratamiento, la métrica de PESQ experimenta una mejora significativa, lo que se 
traduce en una mejor calidad perceptual de la señal de voz. 
 

Tabla 5.4 Puntajes STOI y PESQ para corpus LibreSpeech - tipo de ruido: cabina 

SNR 
Señal 

ruidosa 
Aplicando 

RNP 
Aplicando 
RNP+TW 

Señal 
ruidosa 

Aplicando 
RNP 

Aplicando 
RNP+TW 

STOI PESQ 
-9 dB 0.6052 0.7606 0.7579 1.2313 1.6740 1.7900 
-6 dB 0.6560 0.8048 0.8015 1.3034 1.9106 2.0692 
-3 dB 0.7065 0.8412 0.8372 1.4186 2.1698 2.3476 
0 dB 0.7543 0.8703 0.8664 1.5679 2.4047 2.5875 
3 dB 0.7991 0.8937 0.8894 1.7491 2.6267 2.8018 
6 dB 0.8397 0.9116 0.9069 1.9713 2.8328 2.9845 
9 dB 0.8742 0.9253 0.9197 2.2267 3.0226 3.1379 

Promedio 0.7478 0.8582 0.8541 1.6383 2.3773 2.5312 
 

 
a) Comportamiento métrica STOI 

 
b) Comportamiento métrica PESQ 

Figura 5.9 Puntajes STOI y PESQ en diferentes niveles SNR - tipo de ruido: lluvia 

 
En la tabla 5.5 se presentan los resultados numéricos de las métricas de STOI y PESQ para 

cada escenario en el tratamiento del ruido de lluvia. Se realiza un análisis detallado de la mejora 
obtenida en cada métrica para evaluar la efectividad del enfoque propuesto. En cuanto a la métrica 
de STOI, se observa que cuando la señal contiene ruido de lluvia, el promedio de la métrica es de 
0.6703. Sin embargo, al aplicar la red neuronal propuesta para mejorar la señal de habla, se logra 
un incremento en la métrica de STOI, alcanzando un promedio de 0.8363. Posteriormente, al 
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aplicar la transformada Wavelet como segundo proceso de tratamiento del ruido, se registra una 
ligera disminución de 0.0019 en la métrica de STOI.  Por otro lado, en relación a la métrica de 
PESQ, se evidencia que una señal con ruido de lluvia tiene un puntaje promedio de 1.4042. Al 
aplicar la red neuronal propuesta, se logra una mejora notable en la métrica de PESQ, alcanzando 
un promedio de 2.0521. Además, al aplicar la técnica de filtrado basada en la transformada Wavelet 
como segundo proceso, se obtiene una mejora adicional, elevando la métrica de PESQ a un 
promedio de 2.1915. Estos resultados indican una mejora significativa en la calidad perceptual de 
las señales de voz afectadas por el ruido de lluvia. 
 

Tabla 5.5 Puntajes STOI y PESQ para corpus LibreSpeech - tipo de ruido: lluvia 

SNR 
Señal 

ruidosa 
Aplicando 

RNP 
Aplicando 
RNP+TW 

Señal 
ruidosa 

Aplicando 
RNP 

Aplicando 
RNP+TW 

STOI PESQ 
-9 dB 0.4736 0.7156 0.7151 1.2236 1.4761 1.5645 
-6 dB 0.5356 0.7721 0.7713 1.2195 1.6597 1.7715 
-3 dB 0.6065 0.8192 0.8175 1.2635 1.8529 1.9865 
0 dB 0.6748 0.8540 0.8511 1.3327 2.0605 2.2052 
3 dB 0.7446 0.8785 0.8759 1.4374 2.2505 2.4115 
6 dB 0.8040 0.8998 0.8971 1.5820 2.4401 2.6155 
9 dB 0.8534 0.9154 0.9130 1.7707 2.6252 2.7864 

Promedio 0.6703 0.8363 0.8344 1.4042 2.0521 2.1915 
 

5.2.6 Resultados para tipo de ruido estacionario – viento 

El gráfico en la figura 5.10 ilustra el comportamiento de una señal de voz que contiene ruido 
de tipo viento, así como las mejoras obtenidas mediante el uso de la red neuronal profunda y la 
transformada Wavelet. En la figura 5.10 (a) se representa la métrica de STOI, mientras que en la 
figura 5.10 (b) se muestra la métrica de PESQ. En la figura 5.10 (a) se observa la mejora de la 
métrica de STOI en función de los diferentes niveles de SNR. Se puede apreciar cómo la métrica 
de STOI se incrementa de manera significativa al aplicar la red neuronal profunda y posteriormente 
la transformada Wavelet. Estos resultados indican que el enfoque propuesto es efectivo para 
aumentar la inteligibilidad de la señal de voz afectada por el ruido. Por otro lado, en la figura 5.10 
(b) se muestra la mejora de la métrica de PESQ en función de los diferentes niveles de SNR. Se 
puede observar que, al aplicar la red neuronal profunda y la transformada Wavelet, se obtiene una 
notable mejora en la métrica de PESQ. Esto indica que el enfoque propuesto también logra mejorar 
la calidad perceptual de la señal de voz, haciéndola más cercana a la señal de referencia libre de 
ruido. 

En la tabla 5.6 se presentan los puntajes numéricos de las métricas STOI y PESQ para 
diferentes niveles de SNR al tratar el ruido de tipo viento. En cuanto a la métrica STOI, se observa 
que una señal de voz afectada por el ruido de tipo viento tiene un promedio de 0.7791 en los 
distintos niveles de SNR. Sin embargo, al aplicar la red neuronal para la eliminación de ruido, se 
logra una mejora promedio de 0.8843 en la métrica STOI. Es importante destacar que, al aplicar 
posteriormente la transformada Wavelet, se produce una ligera degradación de la métrica, con una 
disminución promedio de 0.0054. Estos resultados indican que la red neuronal es efectiva para 
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mejorar la inteligibilidad de la señal de voz afectada por el ruido de viento, aunque se debe tener 
en cuenta el impacto adicional de la transformada Wavelet en la calidad final de la señal. Por otro 
lado, en la métrica de PESQ, se observa que una señal de voz con ruido de viento tiene un puntaje 
de 1.7598. Sin embargo, al aplicar los procesamientos para eliminar el ruido, se logra un aumento 
significativo en el puntaje de PESQ, alcanzando 2.5803 y 2.6782 respectivamente, al utilizar 
únicamente la red neuronal y al combinarla con la transformada Wavelet. Estos resultados 
demuestran que el enfoque propuesto no solo mejora la inteligibilidad de la señal, sino que también 
tiene un impacto positivo en la calidad perceptual de la misma. 
 

 
a) Comportamiento métrica STOI 

 
b) Comportamiento métrica PESQ 

Figura 5.10 Puntajes STOI y PESQ en diferentes niveles SNR - tipo de ruido: viento 

 
Tabla 5.6 Puntajes STOI y PESQ para corpus LibreSpeech - tipo de ruido: viento 

SNR 
Señal 

ruidosa 
Aplicando 

RNP 
Aplicando 
RNP+TW 

Señal 
ruidosa 

Aplicando 
RNP 

Aplicando 
RNP+TW 

STOI PESQ 
-9 dB 0.6435 0.8120 0.8078 1.3145 1.9061 1.9946 
-6 dB 0.6939 0.8442 0.8396 1.4094 2.1612 2.2770 
-3 dB 0.7426 0.8721 0.8672 1.5300 2.3997 2.5244 
0 dB 0.7873 0.8921 0.8870 1.6882 2.6095 2.7300 
3 dB 0.8289 0.9103 0.9044 1.8826 2.8183 2.9216 
6 dB 0.8642 0.9245 0.9178 2.1139 2.9981 3.0793 
9 dB 0.8934 0.9355 0.9286 2.3805 3.1695 3.2205 

Promedio 0.7791 0.8843 0.8789 1.7598 2.5803 2.6782 
 

5.2.7 Resultados para tipo de ruido estacionario – escritura de teclado 

Por último, se examina el comportamiento de las métricas al eliminar el ruido de escritura de 
teclado, utilizando la figura 5.11 como referencia. En la figura 5.11 (a) se muestra el análisis de la 
métrica de STOI, mientras que en la figura 5.11 (b) se presenta el comportamiento de la métrica 
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de PESQ. Estas métricas son evaluadas en diferentes niveles de SNR, permitiendo así un análisis 
exhaustivo de su desempeño en la eliminación del ruido de escritura de teclado. 
 

 
c) Comportamiento métrica STOI 

 
d) Comportamiento métrica PESQ 

Figura 5.11 Puntajes STOI y PESQ en diferentes niveles SNR - tipo de ruido: escritura de teclado 

 
En la tabla 5.7 se presentan los resultados de la evaluación de las métricas subjetivas para la 

eliminación del ruido de escritura de teclado. Se analiza en primer lugar la métrica de STOI, la 
cual indica que una señal con este tipo de ruido obtiene un promedio de STOI de 0.7043. Sin 
embargo, al aplicar la red neuronal, se logra una mejora significativa con un valor promedio de 
0.9100. Posteriormente, al aplicar la transformada Wavelet como un segundo proceso, se observa 
una degradación de la métrica en 0.0040. Por otro lado, la métrica de PESQ indica que una señal 
con ruido de escritura de teclado obtiene un puntaje de 1.2869. Al aplicar los respectivos 
procesamientos para mejorar la señal, se logra alcanzar un puntaje de 2.5744 utilizando la red 
neuronal profunda y 2.6562 al aplicar adicionalmente la transformada Wavelet. Estos resultados 
demuestran la eficacia de los procedimientos propuestos para mejorar la calidad de la señal al 
eliminar el ruido de escritura de teclado. 
 

Tabla 5.7 Puntajes STOI y PESQ para corpus LibreSpeech - tipo de ruido: escritura de teclado 

SNR 
Señal 

ruidosa 
Aplicando 

RNP 
Aplicando 
RNP+TW 

Señal 
ruidosa 

Aplicando 
RNP 

Aplicando 
RNP+TW 

STOI PESQ 
-9 dB 0.5344 0.8649 0.8629 1.1005 2.1430 2.2259 
-6 dB 0.5968 0.8876 0.8848 1.1264 2.3287 2.4293 
-3 dB 0.6562 0.9037 0.9000 1.1632 2.4823 2.5810 
0 dB 0.7151 0.9165 0.9125 1.2221 2.6284 2.7179 
3 dB 0.7665 0.9260 0.9214 1.3169 2.7314 2.8140 
6 dB 0.8112 0.9330 0.9278 1.4459 2.8197 2.8856 
9 dB 0.8501 0.9389 0.9331 1.6334 2.8873 2.9403 

Promedio 0.7043 0.9100 0.9060 1.2869 2.5744 2.6562 



 

74 
 

5.3 Resultados de eliminación de ruido en la señal de voz del 
dominio objetivo 
En esta sección se presentan y analizan los resultados obtenidos para la eliminación de ruido 

considerado como no estacionario en el dominio objetivo. Se hace especial énfasis en los 
resultados reflejados en la figura 5.2 durante el entrenamiento de la red neuronal, en relación con 
el grado de degradación del error cuadrático medio y su influencia en la reducción del ruido en el 
dominio objetivo. Además, se destacan los casos en los que no se logró una mitigación adecuada 
del ruido. Durante el análisis de los resultados, se observó cómo la figura 5.2 proporciona 
información valiosa sobre el comportamiento del error cuadrático medio durante el entrenamiento 
de la red neuronal. Estos resultados son indicativos de cómo afecta la disminución del ruido en el 
dominio objetivo. Se enfatizará particularmente en aquellos casos en los que no se logró una 
mitigación exitosa del ruido, lo que permite identificar áreas de mejora y futuras investigaciones. 
 

5.3.1 Resultados para tipo de ruido no estacionario – llanto de bebé 

En la figura 5.12 se presenta la evaluación de las métricas de STOI y PESQ en diferentes 
niveles de SNR para el ruido de llanto de un bebé. En la figura 5.12 (a) se observa que la métrica 
de STOI experimenta una ligera mejora después de aplicar la técnica de aprendizaje profundo y la 
transformada Wavelet para eliminar el ruido. Por otro lado, en la figura 5.12 (b) se observa un 
aumento significativo en la métrica de PESQ. 
 

 
a) Comportamiento métrica STOI 

 
b) Comportamiento métrica PESQ 

Figura 5.12 Puntajes STOI y PESQ en diferentes niveles SNR - tipo de ruido: llanto de bebe 

 
En la tabla 5.8 se presentan los resultados numéricos obtenidos al eliminar el ruido de llanto 

de un bebé. En primer lugar, se analiza la métrica de STOI, la cual indica que una señal con este 
tipo de ruido tiene un puntaje promedio de 0.7840. Al aplicar la eliminación de ruido mediante la 
red neuronal profunda, se logra alcanzar un puntaje promedio de 0.8983. Sin embargo, al aplicar 
la técnica de filtrado basada en la transformada Wavelet, se observa una ligera disminución en esta 
métrica de 0.0034. Por otro lado, la métrica de PESQ arroja un puntaje de 1.5138 para una señal 
con este ruido. Después de mejorar la señal ruidosa mediante la red neuronal, se logra alcanzar un 
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puntaje promedio de 2.2439. Finalmente, al aplicar la transformada Wavelet a esta última mejora, 
se obtiene un puntaje promedio de 2.4287. 
 

Tabla 5.8 Puntajes STOI y PESQ para corpus LibreSpeech - tipo de ruido: llanto de bebe 

SNR 
Señal 

ruidosa 
Aplicando 

RNP 
Aplicando 
RNP+TW 

Señal 
ruidosa 

Aplicando 
RNP 

Aplicando 
RNP+TW 

STOI PESQ 
-9 dB 0.6638 0.8434 0.8419 1.3022 1.7478 1.9061 
-6 dB 0.7064 0.8689 0.8672 1.2702 1.9147 2.0911 
-3 dB 0.7491 0.8889 0.8866 1.3630 2.0825 2.2676 
0 dB 0.7909 0.9044 0.9010 1.4664 2.2430 2.4376 
3 dB 0.8258 0.9174 0.9134 1.5834 2.4179 2.6129 
6 dB 0.8608 0.9287 0.9235 1.7240 2.5778 2.7754 
9 dB 0.8916 0.9367 0.9307 1.8876 2.7242 2.9105 

Promedio 0.7840 0.8983 0.8949 1.5138 2.2439 2.4287 
 

5.3.2 Resultados para tipo de ruido no estacionario – fiesta con 
multitud de gente 

El método propuesto para eliminar el ruido correspondiente a una fiesta con multitud de gente, 
utilizando la combinación de la red neuronal profunda y la transformada Wavelet, no muestra 
mejoras en los primeros tres niveles de SNR, como se puede observar en la figura 5.13. Incluso en 
estos niveles, se indica que la presencia de ruido proporciona una mayor intangibilidad y calidad 
de la señal. Esto se debe a la naturaleza particular del ruido y al grado de degradación del error 
cuadrático medio durante el entrenamiento de la red neuronal, lo cual se refleja en las métricas de 
STOI y PESQ en este caso. En la figura 5.13 (a) se presenta el comportamiento de la métrica de 
STOI, mientras que en la figura 5.13 (b) se muestra el comportamiento de la métrica del PESQ. Es 
importante destacar que la eliminación del ruido para este tipo específico presenta una mejora 
mínima, pero aun así se logra una ligera mejora en la calidad del habla ruidosa de este tipo de 
ruido. 

En la tabla 5.9 se presentan los puntajes numéricos correspondientes a las métricas de STOI 
y PESQ. Para la métrica de STOI, se realizó la evaluación de la señal que contiene el ruido de una 
fiesta con multitud de gente, obteniendo un puntaje de 0.6625. Con la mejora mediante la 
utilización de la red neuronal, se logró un puntaje de 0.6914, y al aplicar la transformada Wavelet 
se observó una ligera disminución de 0.0002 en comparación con el resultado anterior. En cuanto 
a la métrica del PESQ, se obtuvo un puntaje de 1.4917 cuando la señal tenía el ruido mencionado. 
Después de aplicar los métodos propuestos para la mejora, se alcanzaron puntajes de 1.5737 y 
1.6964 respectivamente. Es importante destacar que tanto el STOI como el PESQ para este tipo de 
ruido no experimentaron un aumento significativo como se observó en los ruidos estacionarios, 
pero aun así se logró una mejora ligeramente notable. 
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a) Comportamiento métrica STOI 

 
b) Comportamiento métrica PESQ 

Figura 5.13 Puntajes STOI y PESQ en diferentes niveles SNR - tipo de ruido: fiesta de multitud de gente 

 
Tabla 5.9 Puntajes STOI y PESQ para corpus LibreSpeech - tipo de ruido: fiesta de multitud de gente 

SNR 
Señal 

ruidosa 
Aplicando 

RNP 
Aplicando 
RNP+TW 

Señal 
ruidosa 

Aplicando 
RNP 

Aplicando 
RNP+TW 

STOI PESQ 
-9 dB 0.4618 0.3644 0.3689 1.4207 1.2809 1.2769 
-6 dB 0.5243 0.4990 0.5024 1.3697 1.1707 1.1895 
-3 dB 0.5968 0.6428 0.6434 1.3602 1.2725 1.3309 
0 dB 0.6726 0.7586 0.7565 1.3970 1.4883 1.6029 
3 dB 0.7400 0.8213 0.8182 1.4972 1.7170 1.8899 
6 dB 0.7966 0.8633 0.8607 1.6189 1.9481 2.1826 
9 dB 0.8457 0.8904 0.8883 1.7788 2.1389 2.4027 

Promedio 0.6625 0.6914 0.6912 1.4917 1.5737 1.6964 
 

5.3.3 Resultados para tipo de ruido no estacionario – campanas de 
iglesia 

Los resultados mostrados en la figura 5.14 representan el comportamiento de los puntajes 
obtenidos para las métricas de STOI y PESQ al tratar el ruido de campanas de iglesia en diferentes 
niveles de SNR. En la figura 5.14 (a) se muestra el comportamiento de la métrica de STOI, donde 
se observa una mejora en los puntajes después de aplicar el procesamiento de eliminación de ruido 
mediante la red neuronal y la transformada Wavelet. Por otro lado, en la figura 5.14 (b) se presenta 
la métrica de PESQ, que también muestra una mejora en la calidad del habla para este tipo de 
ruido. 

En la tabla 5.10 se presentan los puntajes correspondientes a las métricas de STOI y PESQ en 
diferentes niveles de SNR. Comenzando con la métrica de STOI, se observa que, en promedio, 
una señal contaminada con ruido obtiene un puntaje de 0.7296. Sin embargo, al aplicar técnicas 
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de eliminación de ruido, como el uso de la red neuronal, se logra mejorar este puntaje a 0.9009. 
Por otro lado, al aplicar la transformada Wavelet como segundo procesamiento, se experimenta 
una degradación de la métrica en 0.0046. En cuanto a los puntajes correspondientes al PESQ, se 
obtiene un valor promedio de 1.5863 para una señal con ruido. Sin embargo, al realizar la 
eliminación del ruido mediante la red neuronal, se logra una mejora significativa, alcanzando un 
puntaje de 2.5313. Finalmente, al aplicar el segundo procesamiento con la transformada Wavelet, 
se alcanza un puntaje de 2.6426. 

 

 
a) Comportamiento métrica STOI 

 
b) Comportamiento métrica PESQ 

Figura 5.14 Puntajes STOI y PESQ en diferentes niveles SNR - tipo de ruido: campanas de iglesia 

 
Tabla 5.10 Puntajes STOI y PESQ para corpus LibreSpeech - tipo de ruido: campanas de iglesia 

SNR 
Señal 

ruidosa 
Aplicando 

RNP 
Aplicando 
RNP+TW 

Señal 
ruidosa 

Aplicando 
RNP 

Aplicando 
RNP+TW 

STOI PESQ 
-9 dB 0.5740 0.8523 0.8498 1.3955 2.0231 2.1288 
-6 dB 0.6260 0.8734 0.8704 1.3909 2.2017 2.3106 
-3 dB 0.6839 0.8915 0.8880 1.4405 2.3952 2.5039 
0 dB 0.7352 0.9058 0.9014 1.5279 2.5767 2.6862 
3 dB 0.7860 0.9190 0.9135 1.6341 2.7369 2.8450 
6 dB 0.8317 0.9286 0.9224 1.7698 2.8643 2.9790 
9 dB 0.8705 0.9358 0.9288 1.9458 2.9217 3.0450 

Promedio 0.7296 0.9009 0.8963 1.5863 2.5313 2.6426 
 

5.3.4 Resultados para tipo de ruido no estacionario – mormullos en 
cafetería 

En esta sección se presentan los resultados del tratamiento del ruido de murmullos en una 
cafetería. En la figura 5.15 se muestra el comportamiento de las métricas STOI y PESQ en 
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diferentes niveles de SNR. En la figura 5.15 (a), que corresponde a la métrica STOI, es importante 
mencionar que el nivel de SNR de -9 dB no experimentó una mejora significativa al procesar la 
señal con la red neuronal y la transformada Wavelet. Sin embargo, para los demás niveles de SNR, 
se observa una mejora en esta métrica, como se muestra en el gráfico. Por otro lado, en la figura 
5.15 (b) se muestra la evaluación de la métrica PESQ. Aquí se presentan dos casos en los que los 
niveles de SNR de -9 dB y -6 dB no mostraron una mejora en la eliminación del ruido. De hecho, 
esta métrica indica que la calidad de la señal de voz es mejor cuando tiene ruido en esos casos 
particulares. Para los demás niveles de SNR, se observa una mejora en la métrica PESQ. 
 

 
a) Comportamiento métrica STOI 

 
b) Comportamiento métrica PESQ 

Figura 5.15 Puntajes STOI y PESQ en diferentes niveles SNR - tipo de ruido: mormullos de cafetería 

 
En la tabla 5.11 se presentan los resultados numéricos de las puntuaciones de STOI y PESQ 

al tratar el ruido de murmullos en una cafetería. En general, cuando una señal tiene este tipo de 
ruido, el puntaje promedio de STOI es de 0.6490. Posteriormente, al aplicar la eliminación de ruido 
utilizando la red neuronal, se obtiene un puntaje de 0.7370, aunque se pierde un ligero grado de 
intangibilidad de 0.0004 al someter la señal a un segundo procesamiento con la transformada 
Wavelet. Por otro lado, la métrica de PESQ muestra un puntaje promedio de 1.4645 cuando la 
señal contiene ruido. Sin embargo, al aplicar la mejora utilizando la red neuronal, se alcanza un 
puntaje de 1.6904, y posteriormente, al someter la señal a un segundo procesamiento con la 
transformada Wavelet, se obtiene finalmente un puntaje de 1.8414. 
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Tabla 5.11 Puntajes STOI y PESQ para corpus LibreSpeech - tipo de ruido: mormullos de cafetería 

SNR 
Señal 

ruidosa 
Aplicando 

RNP 
Aplicando 
RNP+TW 

Señal 
ruidosa 

Aplicando 
RNP 

Aplicando 
RNP+TW 

STOI PESQ 
-9 dB 0.4536 0.4534 0.4569 1.3285 1.1270 1.1515 
-6 dB 0.5129 0.6037 0.6041 1.3479 1.2810 1.3402 
-3 dB 0.5783 0.7170 0.7163 1.2935 1.4776 1.5820 
0 dB 0.6509 0.7869 0.7861 1.3686 1.6934 1.8372 
3 dB 0.7241 0.8346 0.8336 1.4789 1.8987 2.0954 
6 dB 0.7858 0.8693 0.8674 1.6295 2.0921 2.3353 
9 dB 0.8378 0.8943 0.8920 1.8050 2.2632 2.5487 

Promedio 0.6490 0.7370 0.7366 1.4645 1.6904 1.8414 

5.3.5 Resultados para tipo de ruido no estacionario – helicóptero 

En la figura 5.16 se puede observar una mejora gradual en las métricas de STOI y PESQ para 
la eliminación de ruido de helicóptero mediante las técnicas propuestas. En la figura 5.16 (a) se 
muestra el comportamiento de la métrica STOI, donde se evidencia una mejora para cada nivel de 
SNR. Por otro lado, en la figura 5.16 (b) se presentan los resultados de la métrica PESQ, la cual 
también muestra una mejora en todos los niveles de SNR. 
 

 
a) Comportamiento métrica STOI 

 
b) Comportamiento métrica PESQ 

Figura 5.16 Puntajes STOI y PESQ en diferentes niveles SNR - tipo de ruido: helicóptero 

 
En la tabla 5.12 se presentan los puntajes generales obtenidos de manera numérica para las 

métricas subjetivas de STOI y PESQ, que evalúan la calidad de la señal. En primer lugar, se 
informan los resultados para la métrica STOI. Para una señal con presencia de ruido, el puntaje de 
STOI es de 0.6652. Sin embargo, al aplicar las técnicas propuestas, el procesamiento a través de 
la red neuronal mejora este puntaje en un 0.7998. Por otro lado, al emplear la transformada Wavelet 
como segundo procesamiento para la eliminación del ruido, se observa una ligera pérdida de 
calidad de la señal de 0.0024 en términos de intangibilidad. En cuanto a la métrica PESQ, en 
promedio, una señal ruidosa de este tipo obtiene un puntaje de 1.4607. No obstante, al aplicar el 
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procesamiento para mejorar y eliminar el ruido a través de la red neuronal, se alcanza una 
puntuación de 1.9346. Finalmente, al emplear la transformada Wavelet, se logra un puntaje de 
PESQ de 2.0740. 
 

5.3.6 Resultados para tipo de ruido no estacionario – personas 
hablando 

En la figura 5.17 se presentan las métricas de evaluación para la eliminación de ruido en 
grabaciones de personas hablando. En la figura 5.17 (a) se muestra el comportamiento de la métrica 
STOI en los distintos niveles de SNR. En la figura 5.17 (b) se presenta el comportamiento de la 
métrica PESQ. En ambos casos, se observa una mejora ligera en cada uno de los niveles de SNR, 
indicando una reducción del ruido en las grabaciones de personas hablando. 
 

Tabla 5.12 Puntajes STOI y PESQ para corpus LibreSpeech - tipo de ruido: helicóptero 

SNR 
Señal 

ruidosa 
Aplicando 

RNP 
Aplicando 
RNP+TW 

Señal 
ruidosa 

Aplicando 
RNP 

Aplicando 
RNP+TW 

STOI PESQ 
-9 dB 0.4907 0.6454 0.6437 1.2268 1.3379 1.3899 
-6 dB 0.5435 0.7197 0.7176 1.2667 1.5567 1.6328 
-3 dB 0.6068 0.7751 0.7734 1.3007 1.7653 1.8680 
0 dB 0.6686 0.8203 0.8182 1.3917 1.9685 2.1041 
3 dB 0.7281 0.8544 0.8523 1.5100 2.1515 2.3153 
6 dB 0.7847 0.8817 0.8788 1.6705 2.3193 2.5167 
9 dB 0.8343 0.9020 0.8982 1.8587 2.4434 2.6918 

Promedio 0.6652 0.7998 0.7974 1.4607 1.9346 2.0740 
 

 
a) Comportamiento métrica STOI 

 
b) Comportamiento métrica PESQ 

Figura 5.17 Puntajes STOI y PESQ en diferentes niveles SNR - tipo de ruido: personas hablando 

 
En la tabla 5.13 se presentan los puntajes de las métricas STOI y PESQ. Al analizar la métrica 

STOI, se observa que una señal de voz contaminada con ruido de personas hablando tiene, en 
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promedio, una evaluación de 0.8387. Sin embargo, al aplicar el procesamiento correspondiente 
para eliminar dicho ruido utilizando la red neuronal, este puntaje aumenta en 0.9048. En contraste, 
al aplicar la transformada Wavelet, se registra una disminución de 0.0661 en esta métrica. Por otro 
lado, al analizar los resultados de la métrica PESQ, se observa que una señal con ruido inicial tiene 
un puntaje de 2.2542. Al aplicar las técnicas mencionadas para eliminar el ruido, se alcanzan 
puntajes de 2.6457 y 2.6918, respectivamente. Estos resultados indican una mejora en la calidad 
de la señal al eliminar el ruido de personas hablando, tanto en términos de la métrica STOI como 
en la métrica PESQ. 
 

5.3.7 Resultados para tipo de ruido no estacionario – ladrido de perro 

Por último, en la figura 5.18 se exhibe el comportamiento de las métricas para la eliminación 
del ruido de ladridos de perro. En la figura 5.18 (a) se presentan los puntajes obtenidos para la 
métrica STOI, mientras que en la figura 5.18 (b) se muestran los puntajes obtenidos para la métrica 
PESQ. Ambas métricas evidencian una mejora gradual a medida que se incrementan los niveles 
de SNR. 
 

Tabla 5.13 Puntajes STOI y PESQ para corpus LibreSpeech - tipo de ruido: personas hablando 

SNR 
Señal 

ruidosa 
Aplicando 

RNP 
Aplicando 
RNP+TW 

Señal 
ruidosa 

Aplicando 
RNP 

Aplicando 
RNP+TW 

STOI PESQ 
-9 dB 0.7723 0.8722 0.8638 1.7960 2.2721 2.3296 
-6 dB 0.7866 0.8844 0.8767 1.9188 2.4362 2.4861 
-3 dB 0.7979 0.8915 0.8830 2.0397 2.5550 2.5958 
0 dB 0.8360 0.9080 0.8992 2.1928 2.6782 2.7192 
3 dB 0.8596 0.9147 0.9070 2.3823 2.7703 2.8240 
6 dB 0.9027 0.9322 0.9238 2.6385 2.8992 2.9457 
9 dB 0.9162 0.9312 0.9217 2.8116 2.9089 2.9427 

Promedio 0.8387 0.9048 0.8964 2.2542 2.6457 2.6918 
 

 
a) Comportamiento métrica STOI 

 
b) Comportamiento métrica PESQ 

Figura 5.18 Puntajes STOI y PESQ en diferentes niveles SNR - tipo de ruido: ladrido de perro 
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En la tabla 5.14 se presentan los resultados obtenidos de la evaluación subjetiva para la 

eliminación de ruido. En primer lugar, se analiza la métrica STOI, la cual arroja un promedio de 
0.8457 cuando la señal contiene ruido. Posteriormente, al aplicar los procesamientos para la 
eliminación del ruido, se obtiene un puntaje de 0.9315 al utilizar la red neuronal. Sin embargo, al 
aplicar la transformada Wavelet, se observa una ligera pérdida de 0.0056 en esta métrica. Por otro 
lado, se analiza el puntaje obtenido para la métrica PESQ, la cual indica que una señal con ruido 
tiene un puntaje de 2.0803. Al aplicar las respectivas técnicas de eliminación de ruido, se obtiene 
una mejora con un puntaje de 2.6510 al utilizar la red neuronal y de 2.7767 al emplear la 
transformada Wavelet. 
 

Tabla 5.14 Puntajes STOI y PESQ para corpus LibreSpeech - tipo de ruido: ladrido de perro 

SNR 
Señal 

ruidosa 
Aplicando 

RNP 
Aplicando 
RNP+TW 

Señal 
ruidosa 

Aplicando 
RNP 

Aplicando 
RNP+TW 

STOI PESQ 
-9 dB 0.7413 0.9042 0.9014 1.5308 2.2251 2.3628 
-6 dB 0.7840 0.9189 0.9151 1.6710 2.4089 2.5553 
-3 dB 0.8214 0.9281 0.9232 1.8553 2.5561 2.6980 
0 dB 0.8562 0.9358 0.9302 2.0599 2.6850 2.8266 
3 dB 0.8840 0.9409 0.9341 2.2814 2.8123 2.9267 
6 dB 0.9066 0.9443 0.9371 2.4695 2.8858 2.9901 
9 dB 0.9264 0.9487 0.9406 2.6945 2.9842 3.0777 

Promedio 0.8457 0.9315 0.9259 2.0803 2.6510 2.7767 
 

Los resultados obtenidos en esta sección de mejora del reconocimiento del habla se analizarán 
tanto en el contexto de un sistema reconocedor automático de voz como en la identificación de 
locutor de texto independiente, los cuales serán discutidos en las secciones 5.4 y 5.5 de este 
capítulo. 
 
 

5.4 Reconocimiento automático de voz 
En esta sección se realiza un análisis de las mejoras obtenidas en el reconocimiento automático 

de voz para el habla ruidosa. Se presentan las tasas de error de palabra correspondientes a los 14 
tipos de ruido tratados tanto en el dominio fuente como en el dominio objetivo. Es importante 
destacar que la tasa de error de palabra base para los audios sin ruido es de 0.0232. 
 

5.4.1 Resultados para datos fuente 

En esta sección se analiza los resultados del dominio fuente. 
 

5.4.1.1 Tipo de ruido estacionario – ruido rosa 

En la figura 5.19 se muestra el comportamiento de la tasa de error de palabra al reducir el ruido 
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rosa. En dicha figura, la línea en color rojo representa el audio con este tipo de ruido, y se puede 
observar una diferencia significativa en comparación con la línea verde, que representa la tasa de 
error de palabra base. Mediante las técnicas de eliminación de ruido, se logra disminuir el error, lo 
cual se refleja en la línea gris que representa solo la aplicación de la red neuronal. Asimismo, la 
combinación de la red neuronal y la transformada Wavelet, representada por la línea en color, logra 
una ligera disminución adicional en el error de palabras. 

A continuación, se presentan los resultados numéricos de la tasa de error de palabra para 
abordar el ruido rosa en la tabla 5.15. La tasa de error de palabra promedio para los audios con este 
tipo de ruido fue de 0.4509. Al eliminar el ruido de la señal de voz, se logró reducir la tasa de error 
de palabra a 0.2203, lo que representa una mejora adicional de 0.0356 en la disminución de la tasa 
de error de palabra. 
 

 
Figura 5.19 Comportamiento de la tasa de error de palabra - tipo de ruido: rosa 

 
Tabla 5.15 Tasa de error de palabra para cada nivel de SNR - tipo de ruido: rosa 

SNR Audio ruidoso Aplicando RNP Aplicando RNP + TW 
-9 dB 0.9737 0.6331 0.5638 
-6 dB 0.8883 0.3980 0.3308 
-3 dB 0.6709 0.2117 0.1688 
0 dB 0.3528 0.1290 0.1005 
3 dB 0.1591 0.0863 0.0609 
6 dB 0.0705 0.0482 0.0362 
9 dB 0.0415 0.0359 0.0322 

Promedio 0.4509 0.2203 0.1847 

 

5.4.1.2 Tipo de ruido estacionario – gotas de agua 

En el gráfico de la figura 5.20 se puede observar el comportamiento de la tasa de error de 
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palabra en presencia de habla ruidosa (línea en color rojo). Asimismo, se muestra el resultado 
obtenido al eliminar el ruido utilizando una red neuronal profunda (línea en color gris), y 
posteriormente, se aplica la transformada Wavelet a dicho proceso mencionado. El 
comportamiento se analiza en función de los diferentes niveles de SNR, y se puede apreciar cómo 
las mejoras logran disminuir de manera efectiva el ruido de las gotas de agua. 

En la tabla 5.16 se presentan los resultados numéricos de la tasa de error de palabra al tratar 
el ruido de gotas de agua en distintos niveles de SNR. En general, se destaca que, al enfrentar este 
tipo de ruido, se obtiene un promedio acumulado de 0.1040 en la tasa de error de palabra. Sin 
embargo, al mitigar este ruido mediante el uso de la red neuronal, se logra reducir la tasa de error 
de palabra a 0.0327. Además, al aplicar la transformada Wavelet a este proceso de mitigación, se 
consigue disminuir aún más el error a 0.0297. 
 

 
Figura 5.20 Comportamiento de la tasa de error de palabra - tipo de ruido: gotas de agua 

 
Tabla 5.16 Tasa de error de palabra para cada nivel de SNR - tipo de ruido: gotas de agua 

SNR Audio ruidoso Aplicando RNP Aplicando RNP + TW 
-9 dB 0.2758 0.0503 0.0441 
-6 dB 0.1557 0.0331 0.0292 
-3 dB 0.1058 0.0356 0.0313 
0 dB 0.0675 0.0313 0.0281 
3 dB 0.0457 0.0298 0.0283 
6 dB 0.0400 0.0233 0.0231 
9 dB 0.0375 0.0259 0.0239 

Promedio 0.1040 0.0327 0.0297 

 

5.4.1.3 Tipo de ruido estacionario – carro 

En el gráfico de la figura 5.21 se presenta la tasa de error de palabra para cada situación 
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relacionada con el ruido de carro. Es importante destacar que, a pesar de obtener mejoras en las 
métricas de STOI y PESQ al tratar este tipo de ruido, al aplicar la red neuronal y la transformada 
para la eliminación de ruido, la tasa de error de palabra no disminuye, e incluso la línea en rojo, 
que representa los audios con ruido, muestra un rendimiento superior en comparación con la 
aplicación de las técnicas de eliminación de ruido. Esto se debe a la propia naturaleza del ruido, 
además de que durante los procesamientos se puede perder intangibilidad y calidad de la señal. 
Aunque las diferencias entre las líneas gris y azul son mínimas, el reconocedor automático de voz 
presenta un mejor rendimiento con el ruido incrustado en los diferentes niveles de SNR. 

En la tabla 5.17 se presentan los resultados numéricos para el caso de eliminación de ruido de 
carro. Para una señal de voz con este tipo de ruido, se obtiene una tasa promedio de error de palabra 
de 0.0456. Sin embargo, al aplicar la red neuronal para la eliminación de ruido, se observa un 
ligero aumento en la tasa de error de palabra, alcanzando 0.0575. Posteriormente, al aplicar la 
transformada Wavelet a este método, se logra obtener una tasa promedio de error de 0.0508. 
Aunque se logra una ligera mejora, no es suficiente para alcanzar el valor de 0.0456 obtenido 
cuando el audio original contiene el ruido de carro. 
 

 
Figura 5.21 Comportamiento de la tasa de error de palabra - tipo de ruido: carro 

 
Tabla 5.17 Tasa de error de palabra para cada nivel de SNR - tipo de ruido: carro 

SNR Audio ruidoso Aplicando RNP Aplicando RNP + TW 
-9 dB 0.1020 0.1378 0.1149 
-6 dB 0.0536 0.0819 0.0703 
-3 dB 0.0412 0.0511 0.0471 
0 dB 0.0347 0.0392 0.0365 
3 dB 0.0328 0.0331 0.0316 
6 dB 0.0282 0.0313 0.0285 
9 dB 0.0269 0.0282 0.0273 

Promedio 0.0456 0.0575 0.0508 
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5.4.1.4 Tipo de ruido estacionario – cabina 

En la figura 5.22 se presenta un caso particular del comportamiento de la tasa de error de 
palabra al tratar el ruido de cabina. En el gráfico se puede observar que la línea roja representa la 
tasa de error de palabra cuando el audio contiene dicho ruido. Sin embargo, la reducción de este 
ruido utilizando las técnicas propuestas es mínima, como se puede apreciar en las líneas en color 
gris y azul. Aunque se logró una mejora, no fue significativa en comparación con los otros tipos 
de ruidos estacionarios abordados en este estudio. 

En la tabla 5.18 se confirma lo mencionado en la figura anterior. De acuerdo con los datos 
obtenidos, la tasa de error de palabra cuando el habla está afectada por el ruido es de 0.1097. Se 
observa una ligera mejora que no resulta significativa cuando se aplica la red neuronal para mejorar 
el habla, reduciendo el error a 0.1045. Finalmente, al aplicar la transformada Wavelet para la 
eliminación de ruido a esta última técnica, se obtiene un error de 0.0919. En ambas técnicas de 
eliminación de ruido, no se logró obtener una mejora significativa en la tasa de error de palabra. 

 

 
Figura 5.22 Comportamiento de la tasa de error de palabra - tipo de ruido: cabina 

 
Tabla 5.18 Tasa de error de palabra para cada nivel de SNR - tipo de ruido: cabina 

SNR Audio ruidoso Aplicando RNP Aplicando RNP + TW 
-9 dB 0.3569 0.3341 0.2839 
-6 dB 0.1714 0.1599 0.1425 
-3 dB 0.0878 0.0836 0.0739 
0 dB 0.0569 0.0572 0.0508 
3 dB 0.0369 0.0375 0.0350 
6 dB 0.0306 0.0313 0.0299 
9 dB 0.0274 0.0285 0.0276 

Promedio 0.1097 0.1045 0.0919 
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5.4.1.5 Tipo de ruido estacionario – lluvia 

En la figura 5.23 se muestra la tasa de error de palabra al mitigar el ruido estacionario tipo 
lluvia. En el gráfico se representan cuatro líneas de colores distintos. La línea verde corresponde a 
la tasa de error de palabra cuando los audios no contienen ruido. Por otro lado, la línea roja 
representa la tasa de error de palabra cuando se añade el ruido de lluvia a los audios, mostrando 
un alto nivel de error en comparación con la línea base. En color gris, se muestra la mejora en el 
reconocimiento de voz mediante el uso de la red neuronal, mientras que la línea azul representa la 
implementación conjunta de la red neuronal y la transformada Wavelet. Estas técnicas 
implementadas logran mejoras en comparación con los audios afectados por el ruido en los 
diferentes niveles de SNR. 

 
Figura 5.23 Comportamiento de la tasa de error de palabra - tipo de ruido: lluvia 

En la tabla 5.19 se presentan los resultados obtenidos de la tasa de error de palabra para cada 
uno de los escenarios tratados en la eliminación de ruido de tipo específico. El primer caso 
corresponde al audio con ruido, el cual muestra una tasa de error de palabra promedio de 0.5421. 
A continuación, se muestra el caso en el que se aplica la eliminación de ruido mediante la red 
neuronal, logrando una disminución en la tasa de error de palabra de 0.2805. Por último, se 
presenta el resultado obtenido al aplicar la combinación de la red neuronal y la transformada 
Wavelet para la eliminación de ruido, evidenciando una mejora en el desempeño con un error de 
0.2359. 
 

Tabla 5.19 Tasa de error de palabra para cada nivel de SNR - tipo de ruido: lluvia 

SNR Audio ruidoso Aplicando RNP Aplicando RNP + TW 
-9 dB 0.9395 0.7675 0.6905 
-6 dB 0.9239 0.4938 0.4161 
-3 dB 0.8439 0.2931 0.2391 
0 dB 0.5868 0.1705 0.1356 
3 dB 0.2804 0.1147 0.0853 
6 dB 0.1371 0.0828 0.0486 
9 dB 0.0832 0.0414 0.0364 

Promedio 0.5421 0.2805 0.2359 
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5.4.1.6 Tipo de ruido estacionario – viento 

En la figura 5.24 se presenta el comportamiento de la tasa de error de palabra en diferentes 
niveles de SNR para el tratamiento de eliminación de ruido de tipo viento. La línea roja muestra 
la tasa de error de palabra cuando el audio del habla está contaminado con este tipo de ruido. Por 
otro lado, las líneas gris y azul representan las técnicas implementadas para eliminar el ruido de 
tipo viento. Se puede observar una mejora en la tasa de error de palabra al aplicar estas técnicas de 
eliminación de ruido. Aunque la mejora es moderada, se obtiene una reducción del error en la tasa 
de error de palabra. 
 

 
Figura 5.24 Comportamiento de la tasa de error de palabra - tipo de ruido: viento 

 
En la tabla 5.20 se presentan los resultados de la tasa de error de palabra para la eliminación 

de ruido de tipo viento en diferentes niveles de SNR. En primer lugar, se muestra la tasa de error 
de palabra promedio cuando los audios del habla están contaminados con este tipo de ruido, con 
un valor de 0.0667. Luego, al aplicar la red neuronal profunda, se logra una mejora promedio de 
0.0553 en la tasa de error de palabra. Finalmente, al combinar este último procesamiento con la 
transformada Wavelet, se alcanza una ligera mejora adicional, con una tasa de error de palabra de 
0.0485. 
 

Tabla 5.20 Tasa de error de palabra para cada nivel de SNR - tipo de ruido: viento 

SNR Audio ruidoso Aplicando RNP Aplicando RNP + TW 
-9 dB 0.1867 0.1329 0.1192 
-6 dB 0.0949 0.0798 0.0611 
-3 dB 0.0584 0.0524 0.0458 
0 dB 0.0396 0.0373 0.0329 
3 dB 0.0338 0.0313 0.0304 
6 dB 0.0256 0.0271 0.0244 
9 dB 0.0284 0.0268 0.0257 

Promedio 0.0667 0.0553 0.0485 
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5.4.1.7 Tipo de ruido estacionario – escritura de teclado 

En el dominio fuente, también se presentó el ruido estacionario de tipo escritura de teclado. En 
la figura 5.25 se muestra el comportamiento de la tasa de error de palabra al tratar de eliminar este 
tipo de ruido. Las líneas en color gris y azul representan la reducción de la tasa de error de palabra 
utilizando las técnicas propuestas en este trabajo. En este caso, se logró mitigar en gran medida el 
ruido en diferentes niveles de SNR. Es importante destacar que la aplicación de la transformada 
Wavelet como segundo procesamiento no resultó necesaria en su totalidad, ya que la disminución 
del error fue ligera en los primeros niveles de SNR. En los demás niveles de SNR, la aplicación 
de la transformada Wavelet tuvo un efecto similar a la eliminación de ruido mediante la red 
neuronal profunda. 
 

 
Figura 5.25 Comportamiento de la tasa de error de palabra - tipo de ruido: escritura de teclado 

 
En la tabla 5.21 se presentan los resultados específicos de la tasa de error de palabra para cada 

nivel de SNR al tratar el ruido de escritura de teclado. Para los audios con este tipo de ruido, se 
obtuvo una tasa de error de palabra promedio de 0.2332. Al aplicar la red neuronal profunda, este 
error se reduce a 0.0464, y finalmente, al utilizar tanto la red neuronal profunda como la 
transformada Wavelet, se logra una disminución adicional de la tasa de error de palabra a 0.0399. 
 

Tabla 5.21 Tasa de error de palabra para cada nivel de SNR - tipo de ruido: escritura de teclado 

SNR Audio ruidoso Aplicando RNP Aplicando RNP + TW 
-9 dB 0.6080 0.1016 0.0856 
-6 dB 0.4051 0.0526 0.0450 
-3 dB 0.2554 0.0432 0.0374 
0 dB 0.1460 0.0364 0.0324 
3 dB 0.0989 0.0326 0.0268 
6 dB 0.0704 0.0279 0.0249 
9 dB 0.0487 0.0306 0.0274 

Promedio 0.2332 0.0464 0.0399 
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5.4.2 Resultados para datos objetivo 

En esta sección se analiza la tasa de error de palabra en el dominio objetivo, centrándonos en 
los ruidos clasificados como no estacionarios. Se evaluará el impacto de estos ruidos en el 
reconocimiento automático de voz y se presentarán los resultados correspondientes. 
 

5.4.2.1 Tipo de ruido no estacionario – llanto de bebé 

A continuación, en la figura 5.26, se presenta el comportamiento de la tasa de error de palabra 
al tratar el ruido de llanto de bebé. Como se puede observar en el gráfico, la línea roja representa 
la tasa de error de palabra cuando el audio contiene este ruido, mientras que las líneas gris y azul 
representan la disminución efectiva de este ruido mediante las técnicas propuestas. 
 

 
Figura 5.26 Comportamiento de la tasa de error de palabra - tipo de ruido: llanto de bebe 

 
En la tabla 5.22 se presentan los resultados específicos de la tasa de error de palabra para cada 

nivel de SNR al tratar el ruido de llanto de bebé. Se observa que, para los audios con este tipo de 
ruido, se obtiene un error de palabra promedio de 0.3764. Sin embargo, al aplicar la red neuronal 
profunda, se logra reducir este error a 0.1336. Además, al combinar la red neuronal profunda con 
la transformada Wavelet, se alcanza una disminución adicional de la tasa de error de palabra, 
llegando a 0.1023. 
 

5.4.2.2 Tipo de ruido no estacionario – fiesta con multitud de gente 

En la figura 5.26 se presenta la tasa de error de palabra al mitigar el ruido de tipo no 
estacionario de multitud de gente. En el gráfico, se muestran cuatro líneas de diferentes colores. 
La línea verde representa la tasa de error de palabra cuando los audios no tienen ningún tipo de 
ruido, mientras que la línea roja representa la tasa de error de palabra cuando se introduce este tipo 
de ruido, que como se puede observar, resulta en un error significativamente mayor en 
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comparación con la línea base. Además, se muestra la mejora en el reconocimiento de voz 
mediante la aplicación de la red neuronal, representada por la línea gris, y la implementación 
conjunta de la red neuronal y la transformada Wavelet, representada por la línea azul. Estas 
técnicas han logrado una mejora ligera en comparación con los audios que contienen ruido en los 
diferentes niveles de SNR. 
 

Tabla 5.22 Tasa de error de palabra para cada nivel de SNR - tipo de ruido: llanto de bebe 

SNR Audio ruidoso Aplicando RNP Aplicando RNP + TW 
-9 dB 0.8298 0.3028 0.2486 
-6 dB 0.6622 0.2162 0.1706 
-3 dB 0.4826 0.1539 0.1049 
0 dB 0.2937 0.0943 0.0637 
3 dB 0.1818 0.0684 0.0579 
6 dB 0.1140 0.0554 0.0409 
9 dB 0.0709 0.0448 0.0298 

Promedio 0.3764 0.1336 0.1023 

 

 
Figura 5.27 Comportamiento de la tasa de error de palabra - tipo de ruido: multitud de gente 

 
En la tabla 5.23 se presentan los resultados de la tasa de error de palabra para la eliminación 

de ruido de tipo multitud de gente en diferentes niveles de SNR. En primer lugar, se muestra la 
tasa de error de palabra promedio para los audios que contienen este tipo de ruido, la cual es de 
0.5428. Luego, al aplicar la red neuronal profunda, se observa una mejora moderada, reduciendo 
la tasa de error de palabra en promedio a 0.4718. Por último, al aplicar la transformada Wavelet 
en conjunto con la red neuronal profunda, se logra una leve mejora adicional, obteniendo una tasa 
de error de palabra de 0.4465. 
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Tabla 5.23 Tasa de error de palabra para cada nivel de SNR - tipo de ruido: multitud de gente 

SNR Audio ruidoso Aplicando RNP Aplicando RNP + TW 
-9 dB 1.0036 0.9260 0.9192 
-6 dB 0.9340 0.8679 0.8435 
-3 dB 0.8111 0.6682 0.6251 
0 dB 0.5439 0.4204 0.3742 
3 dB 0.2893 0.2297 0.2047 
6 dB 0.1478 0.1129 0.1017 
9 dB 0.0705 0.0780 0.0574 

Promedio 0.5428 0.4718 0.4465 

 

5.4.2.3 Tipo de ruido no estacionario – campanas de iglesia 

En la figura 5.28 se muestra el comportamiento de la tasa de error de palabra al tratar el ruido 
de campanas de iglesia. La línea en color rojo representa el habla contaminada con este ruido, y se 
observa que la tasa de error de palabra es significativamente mayor que en los audios base. Sin 
embargo, al aplicar las técnicas de eliminación de ruido propuestas, se logra reducir 
considerablemente la tasa de error de palabra. 

 

 
Figura 5.28 Comportamiento de la tasa de error de palabra - tipo de ruido: campanas de iglesia 

 
En la tabla 5.24 se presentan los resultados numéricos de la tasa de error de palabra al tratar 

el ruido de campanas de iglesia en diferentes niveles de SNR. En general, se observa que este tipo 
de ruido tiene una tasa de error de palabra promedio de 0.1611. Sin embargo, al aplicar la red 
neuronal, se logra reducir la tasa de error de palabra a 0.0485. Además, al utilizar la transformada 
Wavelet como procesamiento adicional, se consigue disminuir aún más este error, alcanzando una 
tasa de error de palabra de 0.0401. 



 

93 
 

 
Tabla 5.24 Tasa de error de palabra para cada nivel de SNR - tipo de ruido: campanas de iglesia 

SNR Audio ruidoso Aplicando RNP Aplicando RNP + TW 
-9 dB 0.4191 0.0946 0.0788 
-6 dB 0.2799 0.0700 0.0553 
-3 dB 0.1742 0.0484 0.0366 
0 dB 0.1024 0.0336 0.0287 
3 dB 0.0685 0.0327 0.0274 
6 dB 0.0459 0.0335 0.0288 
9 dB 0.0380 0.0271 0.0255 

Promedio 0.1611 0.0485 0.0401 

 

5.4.2.4 Tipo de ruido no estacionario – mormullos en cafetería 

En el gráfico de la figura 5.29 se muestra el comportamiento de la tasa de error de palabra en 
presencia del ruido de murmullos de cafetería. La línea roja representa la tasa de error de palabra 
cuando el habla está afectada por este tipo de ruido, mientras que la línea gris muestra la mejora 
obtenida al aplicar la red neuronal profunda para eliminar el ruido. Además, se muestra el efecto 
de aplicar la transformada Wavelet a este último proceso mencionado. El comportamiento se 
analiza en diferentes niveles de SNR, y se observa cómo las mejoras logran reducir ligeramente 
este tipo de ruido. 
 

 
Figura 5.29 Comportamiento de la tasa de error de palabra - tipo de ruido: mormullos de cafetería 

 
En la tabla 5.25 se presentan los resultados numéricos de la tasa de error de palabra al tratar 

el ruido de murmullos de cafetería. En promedio, se obtuvo una tasa de error de palabra de 0.4992 
cuando los audios contenían este tipo de ruido. Sin embargo, al eliminar el ruido de la señal de 
voz, se logró reducir la tasa de error de palabra a 0.4266. Además, se observó una mejora adicional 
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al disminuir la tasa de error de palabra en 0.3905. 
 

Tabla 5.25 Tasa de error de palabra para cada nivel de SNR - tipo de ruido: mormullos de cafetería 

SNR Audio ruidoso Aplicando RNP Aplicando RNP + TW 
-9 dB 0.9520 0.9208 0.8999 
-6 dB 0.9215 0.8301 0.7794 
-3 dB 0.7662 0.5757 0.5148 
0 dB 0.4571 0.3299 0.2787 
3 dB 0.2200 0.1778 0.1382 
6 dB 0.1188 0.0938 0.0778 
9 dB 0.0592 0.0583 0.0449 

Promedio 0.4992 0.4266 0.3905 

 

5.4.2.5 Tipo de ruido no estacionario – Helicóptero 

En la figura 5.30 se presenta el comportamiento de la tasa de error de palabra en los diferentes 
niveles de SNR para el ruido de helicóptero. La línea roja representa el habla con ruido, mientras 
que las líneas en color gris y azul representan la disminución de este tipo de ruido. Se puede 
apreciar una mejora significativa en comparación con el habla ruidosa, lo que se traduce en una 
reducción de la tasa de error de palabra. 

 

 
Figura 5.30 Comportamiento de la tasa de error de palabra - tipo de ruido: helicóptero 

 
En la tabla 5.26 se presentan los resultados específicos obtenidos para cada nivel de SNR en 

el tratamiento del ruido de helicóptero. Se observa que el error promedio obtenido cuando el habla 
está contaminada con este ruido es de 0.3953. Sin embargo, al aplicar el procesamiento de la red 
neuronal, este error disminuye a 0.2358. Además, al incorporar el procesamiento adicional de la 
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transformada Wavelet, se logra una disminución adicional en la tasa de error de palabra, 
alcanzando un valor de 0.2102. 
 

Tabla 5.26 Tasa de error de palabra para cada nivel de SNR - tipo de ruido: helicóptero 

SNR Audio ruidoso Aplicando RNP Aplicando RNP + TW 
-9 dB 1.0667 0.6819 0.6258 
-6 dB 0.7867 0.4339 0.3894 
-3 dB 0.4747 0.2367 0.2003 
0 dB 0.2370 0.1292 0.1106 
3 dB 0.1067 0.0810 0.0690 
6 dB 0.058 0.0525 0.0452 
9 dB 0.0379 0.0359 0.0315 

Promedio 0.3953 0.2358 0.2102 

 

5.4.2.6 Tipo de ruido no estacionario – personas hablando 

En la figura 5.31 se muestra el comportamiento de la tasa de error de palabra en los diferentes 
niveles de SNR. La línea roja representa el habla con ruido, mientras que las líneas en color gris y 
azul representan la disminución de este tipo de ruido. Es evidente que se observa una mejora 
significativa en comparación con el habla ruidosa, lo que resulta en una disminución en la tasa de 
error de palabra. 
 

 
Figura 5.31 Comportamiento de la tasa de error de palabra - tipo de ruido: personas hablando 

 
En la tabla 5.27 se muestran los resultados obtenidos para cada uno de los niveles de SNR en 

el tratamiento del ruido de personas hablando. El error promedio obtenido cuando el habla está 
contaminada con este ruido es de 0.2056. Sin embargo, al aplicar el procesamiento de la red 
neuronal, se logra reducir este error a 0.0974. Posteriormente, al aplicar la transformada Wavelet 



 

96 
 

como último procesamiento, se logra una disminución adicional en la tasa de error de palabra, 
alcanzando un valor de 0.0871. 
 

Tabla 5.27 Tasa de error de palabra para cada nivel de SNR - tipo de ruido: personas hablando 

SNR Audio ruidoso Aplicando RNP Aplicando RNP + TW 
-9 dB 0.3679 0.1774 0.1583 
-6 dB 0.3045 0.1443 0.1269 
-3 dB 0.2593 0.1217 0.1100 
0 dB 0.2036 0.0900 0.0800 
3 dB 0.1326 0.0668 0.0601 
6 dB 0.1071 0.0367 0.0348 
9 dB 0.0646 0.0450 0.0402 

Promedio 0.2056 0.0974 0.0871 

 

5.4.2.7 Tipo de ruido no estacionario – ladrido de perro 

En la figura 5.32 se muestra el comportamiento de la tasa de error de palabra al eliminar el 
ruido de ladrido de perro. En esta ilustración, se destaca el error asociado cuando los audios del 
habla están contaminados con este tipo de ruido, representado por la línea en color rojo. Por otro 
lado, las líneas en color gris y azul representan las técnicas aplicadas para reducir este tipo de 
ruido. Dichas técnicas muestran una mejora significativa en la disminución del error, logrando una 
mejor calidad en el reconocimiento del habla. 

 

 
Figura 5.32Comportamiento de la tasa de error de palabra - tipo de ruido: ladrido de perro 

 
Los resultados numéricos de la evaluación del reconocedor automático de voz, en términos de 

la tasa de error de palabra, se presentan en la tabla 5.28 para el ruido de ladrido de perro en 
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diferentes niveles de SNR. En general, cuando el audio del habla está contaminado con este ruido, 
se obtiene un error promedio de 0.1272. Sin embargo, al aplicar la red neuronal profunda, se logra 
reducir este error a 0.0391. Además, al agregar el procesamiento adicional de la transformada 
Wavelet, se observa una ligera disminución adicional del error, llegando a 0.0338. Estos resultados 
demuestran la efectividad de las técnicas propuestas en la mejora del reconocimiento del habla en 
presencia de ruido de ladrido de perro. 
 

Tabla 5.28 Tasa de error de palabra para cada nivel de SNR - tipo de ruido: ladridos de perro 

SNR Audio ruidoso Aplicando RNP Aplicando RNP + TW 
-9 dB 0.2488 0.0594 0.0504 
-6 dB 0.1756 0.0495 0.0423 
-3 dB 0.1334 0.0373 0.0314 
0 dB 0.1253 0.0343 0.0282 
3 dB 0.0859 0.0350 0.0317 
6 dB 0.0667 0.0297 0.0279 
9 dB 0.0553 0.0287 0.0248 

Promedio 0.1272 0.0391 0.0338 
 

5.5 Identificación de locutor 
En la figura 5.33 se presenta el comportamiento de la función de pérdida de entropía cruzada 

durante cada época de entrenamiento de la red neuronal utilizada para la identificación de locutor. 
En este gráfico se muestran cuatro curvas distintas que corresponden a los siguientes conjuntos de 
datos: entrenamiento, prueba, datos prueba con eliminación de ruido y datos prueba con diferentes 
niveles de ruido en su relación señal-ruido. Es importante destacar las diferencias observadas al 
someter los audios de habla a diferentes condiciones. En primer lugar, en la figura 5.33 (a) se 
encuentra la curva correspondiente a los datos base, donde se puede apreciar un comportamiento 
de pérdida adecuado durante el entrenamiento de la red neuronal. Sin embargo, al considerar los 
datos con ruido, se observa en la figura 5.33 (c) una notable diferencia en la función de pérdida. 
La curva correspondiente a los datos con ruido muestra una mayor discrepancia y un aumento 
significativo en la pérdida, lo cual indica una dificultad para la red neuronal al tratar con el habla 
ruidosa. Por otro lado, en la figura 5.33 (b) los datos con eliminación de ruido presentan una curva 
de pérdida más favorable en comparación con los datos con ruido. Esto sugiere que la aplicación 
de la técnica de eliminación de ruido de la propuesta de trabajo ha permitido mejorar la capacidad 
de la red neuronal para procesar y clasificar los audios de cada locutor. 

En la figura 5.34 se presenta el comportamiento de la métrica de exactitud durante el 
entrenamiento de la red neuronal profunda. Cada gráfico muestra la evolución de la exactitud a lo 
largo de las distintas épocas de entrenamiento, y la línea azul representa los datos de 
entrenamiento. En el primer caso, representado en la figura 5.34 (a), se evalúan los datos de prueba 
base. Aquí se observa que la exactitud alcanza un valor de 0.9900, lo que indica un alto nivel de 
precisión en la clasificación de los locutores. En el segundo caso, ilustrado en la figura 5.34 (b), 
se aplicó la eliminación de ruido a los audios. Se puede apreciar que la exactitud mejora, 
alcanzando un valor de 0.9950. Esto demuestra que la eliminación de ruido contribuye a una mejor 
clasificación de los locutores y aumenta la precisión del modelo. Sin embargo, en el tercer caso, 
mostrado en la figura 5.34 (c), se introdujo ruido en los audios. Aquí se observa una significativa 
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disminución en la exactitud, obteniendo un valor de 0.4350. Esto indica que el modelo es incapaz 
de reconocer adecuadamente a los locutores cuando se presentan condiciones de habla ruidosa, lo 
cual afecta negativamente la precisión de la clasificación. 
 

 
a) Función de perdida de entropía cruzada datos de entrenamiento base vs. datos de prueba base 

 
b) Función de perdida de entropía cruzada 

datos de entrenamiento base vs. datos de 
prueba con eliminación de ruido 

 
c) Función de perdida de entropía cruzada 

datos de entrenamiento base vs. datos de 
prueba con ruido 

Figura 5.33 Comparación del comportamiento de la función de perdida de entropía cruzada durante el entrenamiento de 
la red neuronal 

En la tabla 5.29 se presentan las métricas utilizadas para evaluar el modelo en general de 
identificación de locutor. En primer lugar, se observa que con los audios de habla base, el modelo 
alcanza un 0.9900 de precisión, recall y F1-Score, mientras que la especificidad alcanza un valor 
de 0.9988. En segundo lugar, al aplicar la red neuronal para eliminación de ruido contenido en la 
señal de voz, se obtiene una mejora en las métricas con un valor de 0.9950 en precisión, recall y 
F1-Score, y una especificidad de 0.9990. Por otro lado, al tratar con audios con incrustación de 
ruido, se observa una degradación significativa en todas las métricas, alcanzando un valor de 
0.4350 en precisión, recall y F1-Score, y una especificidad de 0.9372. Estos datos demuestran 
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cómo los sistemas de identificación de locutor se ven afectados considerablemente por la presencia 
de ruido, lo cual dificulta su capacidad para realizar una clasificación precisa, ya que en este tipo 
de escenarios la precisión no supera el 50%. 
 

 
a) Métrica de exactitud datos de entrenamiento base vs. datos de prueba base 

 
b) Métrica de exactitud datos de entrenamiento 

base vs. datos de prueba con eliminación de ruido 

 
c) Métrica de exactitud datos de entrenamiento 

base vs. datos de prueba con ruido 
Figura 5.34 Comparación del comportamiento de la métrica de exactitud durante el entrenamiento de la red neuronal 

 
Tabla 5.29 Métricas de evaluación para el modelo de identificación de locutor 

Métrica Audio base Audio con ruido 
Audio con 

eliminación de ruido 
Exactitud 0.9900 0.4350 0.9950 

Recall 0.9900 0.4350 0.9950 
Especificidad 0.9988 0.9372 0.9994 

F1-Score 0.9900 0.4350 0.9950 
 

En la figura 5.35 se presentan los resultados de las matrices de confusión correspondientes a 
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los distintos casos analizados: los audios base del corpus, los audios con eliminación de ruido y 
los audios del habla con ruido. Esta figura ofrece una visión del desempeño en los diferentes 
escenarios mencionados. En la figura 5.35 (a) se muestra la matriz de confusión de los audios base, 
donde se puede observar en la diagonal principal cómo los audios son clasificados correctamente 
para cada locutor. Esto indica que el modelo es capaz de identificar a los locutores de forma precisa 
en este caso. Por otro lado, en la figura 5.35 (b) se presentan los resultados de la matriz de 
confusión cuando se aplicó la red neuronal profunda junto a la transformada Wavelet para tratar 
los audios con eliminación de ruido. Aquí se observa un mayor acierto en los resultados, ya que la 
diagonal principal de la matriz de confusión indica que la mayoría de los locutores son clasificados 
de forma correcta. Esto demuestra que la propuesta de este trabajo para la eliminación de ruido 
mejora la capacidad de identificación de los locutores. Finalmente, en la figura 5.35 (c) se muestra 
la matriz de confusión correspondiente a los audios con diferentes tipos de ruido añadido en sus 
diferentes niveles de SNR, donde se evidencia una disminución en la capacidad de clasificación. 
La diagonal principal tiende a degradarse, lo que indica que la red neuronal para identificación de 
locutor no es capaz de identificar correctamente a cada uno de los locutores en estos escenarios 
con ruido. Esta métrica ofrece una visión general de los resultados obtenidos de la tabla 5.29. 
 

 
a) Matriz de confusión con audios base de los locutores 

 
b) Matriz de confusión con audios con eliminación 

ruido de los locutores 

 
c) Matriz de confusión con audios con ruido de los 

locutores 
Figura 5.35 Matrices de confusión para cada conjunto de datos de prueba 
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Capítulo 6 Conclusiones 
Este estudio se centró en la aplicación de técnicas de aprendizaje profundo y adaptación de 

dominio, junto con el filtrado basado en la transformada Wavelet, con el objetivo de mejorar la 
calidad y la inteligibilidad de la señal de voz en entornos ruidosos. Se llevó a cabo un análisis 
exhaustivo del efecto de distintos tipos de ruido, tanto estacionario como no estacionario, en la 
señal de voz, considerando diferentes niveles de relación señal-ruido (SNR) [-9,-6,-3,0,3,6,9] dB, 
basado en el estado del arte actual. Se observó que la mayoría de los trabajos existentes se centran 
en la eliminación de ruido a partir de un SNR de 0dB en adelante, mientras que este estudio logró 
mejoras iguales o superiores en niveles de SNR por debajo de 0dB en comparación con el estado 
del arte. Esto proporciona una visión específica de los tipos de ruido que se pueden mitigar en la 
señal de voz, obteniendo una mayor eliminación de ruido.  

Cabe destacar que, en algunos casos, la combinación de la red neuronal profunda con 
adaptación de dominio y la aplicación de la transformada Wavelet, no logró mitigar 
suficientemente el ruido para mostrar mejoras en el sistema de reconocimiento automático de voz 
implementado. Un aspecto importante abordado en este estudio fue la adaptación de la red 
neuronal profunda y la técnica de filtrado basado en la transformada Wavelet para la eliminación 
de ruido. Inicialmente, cuando se aplicaba primero la transformada Wavelet, suprimía gran 
cantidad de información de la señal de voz, por lo que se optó por aplicar primero la red neuronal 
profunda y luego la técnica de filtrado de la transformada Wavelet. Además, se enfrentó el desafío 
de evitar la degradación de la señal de voz al aplicar un segundo proceso de filtrado, ya que esto 
podría llevar a la pérdida de información y a una disminución en la calidad general de la señal. La 
configuración adecuada del filtrado basado en la transformada Wavelet desempeñó un papel 
crucial en este estudio para lograr una mejora adicional en calidad de la señal. Durante las 
experimentaciones, la selección del tipo de onda, los niveles de descomposición y el tipo de filtro 
fueron aspectos primordiales, ya que algunas configuraciones demostraron una degradación en las 
métricas de STOI y PESQ de la señal de voz.  

Mediante una cuidadosa aplicación de la técnica de filtrado basado en la transformada Wavelet, 
fue posible preservar la inteligibilidad obtenida por la red neuronal profunda y mejorar la calidad 
perceptual de la señal de habla. En términos de resultados, se logró aumentar las métricas de 
evaluación del habla, especialmente el STOI con un promedio del 20% y el PESQ con una mejora 
promedio del 9% en el corpus de datos. Estos resultados fueron obtenidos mediante la 
implementación de una red neuronal profunda capaz de eliminar el ruido en un dominio fuente y 
un dominio destino. Los beneficios de esta mejora en la señal de voz se reflejaron en una menor 
tasa de error de palabra del 14.24% en un sistema de RAV en comparación con el habla ruidosa. 
Además, se observó un aumento en las métricas de precisión, recall, especificidad y F1-score, con 
un promedio del 99% en la tarea de identificación de locutor en diversos entornos ruidosos. 
 

6.1 Objetivos alcanzados 
Durante el desarrollo de este trabajo, se lograron alcanzar los objetivos establecidos en la 

sección 1.6.  
• El primer objetivo consistió en analizar en profundidad el efecto del ruido presente en la 

señal de voz en diferentes niveles de SNR. Para ello, se estudió el ruido añadido a la señal 
de voz en los niveles de SNR de [-9, -6, -3, 0, 3, 6, 9] dB, tal como se describió en el estado 
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del arte. Este enfoque fue crucial, ya que la mayoría de los trabajos existentes para mitigar 
el ruido se centran en niveles de SNR a partir de 0 dB. Sin embargo, se buscó abordar los 
niveles inferiores a 0 dB, ya que tienen una mayor influencia en la inteligibilidad del habla 
cuando se mezclan con la señal. Aunque algunos tipos de ruido son inherentemente 
difíciles de mitigar, como se observó tanto en este trabajo como en el estado del arte para 
casos como viento, cabina, murmullos de gente, fiestas con multitudes y ruido de 
vehículos; donde se lograron mejoras significativas en las métricas de STOI y PESQ. Sin 
embargo, no se obtuvo una disminución significativa en la tasa de error de palabra en el 
reconocimiento de voz. 

• El segundo objetivo fue definir las técnicas de aprendizaje profundo y filtrado. Esto resultó 
fundamental, ya que se observó que, al someter la señal de voz a un segundo 
procesamiento, se podía perder información crucial. Para abordar esto, se diseñó una red 
neuronal profunda con adaptación de dominio capaz de eliminar diferentes tipos de ruido 
en la señal de voz utilizando el Transporte Óptimo. Una vez que se evaluaron los resultados 
y se reflejaron en las métricas esperadas, se propuso el uso de la transformada Wavelet 
para mejorar la calidad de la señal de voz. Durante la definición de este segundo 
procesamiento, se exploraron varias configuraciones, siendo la descrita en la sección 4.7 
la que mejor se ajustó, ya que mantuvo en promedio el STOI y logró una mejora en el 
PESQ. Esta leve mejora se reflejó especialmente en el RAV, donde se logró reducir la tasa 
de error de palabra. 

• El tercer objetivo consistió en evaluar las técnicas aplicadas en el reconocimiento del habla, 
y se obtuvieron mejoras significativas. En primer lugar, se logró incrementar el STOI y 
PESQ en un 20% y 9% respectivamente. Además, se observó una mejora del 14.24% en la 
tasa de error de palabra en el reconocimiento automático de voz en comparación con el 
habla ruidosa. Por último, se logró una mejora del 55% en la identificación de locutor en 
comparación con el habla ruidosa. 

• Finalmente, se alcanzó el cuarto objetivo, ya que estas mejoras superaron el 5% establecido 
en la hipótesis planteada. 

 

6.2 Hipótesis/proposiciones demostradas 
La combinación de técnicas de filtrado y adaptación de dominio en redes neuronales profundas, 

utilizando el Transporte Óptimo, ha sido fundamental para mejorar el reconocimiento del habla en 
entornos ruidosos. La implementación de esta combinación ha demostrado mejoras significativas 
en las métricas, como el STOI y PESQ, alcanzando mejoras del 20% y 9%, respectivamente, en 
comparación con el habla ruidosa generada durante los experimentos. Además, se observó una 
mejora promedio del 14.24% en la tasa de error de palabra en comparación con el habla ruidosa. 
Este resultado destaca la efectividad de las técnicas aplicadas en la reducción de errores en el 
reconocimiento de palabras en entornos ruidosos. Adicionalmente, dado que el procesamiento para 
la eliminación de ruido puede llevar a la pérdida de información en la señal de voz, se aplicó la 
adaptación de dominio a la red neuronal usando el habla base y el habla obtenida del procesamiento 
aplicado para eliminación de ruido. Como resultado, se logró una mejora promedio del 55% en la 
identificación de locutor en comparación con el habla ruidosa. Por lo tanto, la hipótesis planteada 
no se rechaza. 

En conjunto, estas mejoras representan un avance significativo en el reconocimiento del habla, 
con un aumento mayor al 5% propuesto respecto a la hipótesis planteada en las métricas 
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mencionadas. Estos resultados resaltan el potencial y la efectividad del enfoque propuesto en este 
estudio para abordar el reconocimiento del habla en condiciones de ruido, lo que abre nuevas 
posibilidades para investigaciones futuras en este campo. 
 

6.3 Contribuciones de la investigación 
El presente trabajo ofrece varias contribuciones significativas en el campo del reconocimiento 

del habla en entornos ruidosos. En primer lugar, se destaca por su enfoque diferencial al abordar 
tanto el reconocimiento automático de voz como la identificación de locutor en estos entornos. 
Además, implementamos métodos de aprendizaje profundo con adaptación de dominio utilizando 
el Transporte Óptimo en contextos de regresión y clasificación. Nuestro enfoque se basó en 
experimentaciones con el TO para alinear las etiquetas verdaderas con las predichas, respaldado 
por los hallazgos de Fatras et al. (2021), quienes describieron cómo los minimizadores de pérdida 
en modelos generativos convergen hacia el minimizador verdadero en cada lote. Implementamos 
un enfoque sencillo y escalable del TO, que se aplicó desde los lotes hasta los datos originales. 
Durante la fase de experimentación del TO, observamos un comportamiento interesante en cuanto 
a la convergencia de las redes neuronales en los contextos de regresión y clasificación.  

Para el caso de regresión, utilizamos primero el error cuadrático medio como función de 
pérdida para mejorar el habla ruidosa, mientras que en la clasificación de locutores de texto 
independiente empleamos la entropía cruzada. Sin embargo, al reemplazar estas funciones con el 
plan de TO, según lo descrito por Fatras et al. (2021), obtuvimos una función de pérdida más 
robusta que tiene en cuenta los efectos del muestreo por lotes. Nuestra implementación del TO en 
el aprendizaje profundo demostró ser efectiva en la alineación de etiquetas y la mejora de la calidad 
del reconocimiento del habla en entornos ruidosos, además de aplicar una mejora adicional 
utilizando técnicas de filtrado. Estas observaciones abren nuevas perspectivas para futuras 
investigaciones en el campo. 

 

6.4 Trabajos futuros 
Como trabajo futuro, se puede considerar el siguiente enfoque para mejorar el reconocimiento 

del habla en entornos ruidosos y elevar la calidad y la inteligibilidad de la señal de voz. Basándonos 
en los resultados y experiencias de este trabajo, se propone explorar la combinación de la magnitud 
y la fase del espectro de Fourier, siguiendo los planteamientos de Choi et al. (2019)y Hu et al. 
(2020). Esta estrategia podría generar mejoras adicionales en el rendimiento del sistema. Además, 
se sugiere investigar otros métodos de eliminación de ruido, como aquellos basados en la 
restauración espectral, en lugar del enfoque de filtrado basado en la transformada Wavelet 
utilizado en este estudio. Estos métodos podrían ofrecer resultados prometedores y contribuir a 
reducir aún más la tasa de error de palabra, así como la precisión de identificación de locutor. Es 
importante destacar que las mejoras en el habla ruidosa continúan siendo relevantes en diversos 
ámbitos, como las interacciones con máquinas, la interpretación simultánea y la transcripción de 
audio, entre otros, como se ha mencionado por Chen et al. (2022). Por lo tanto, es esencial seguir 
investigando y desarrollando soluciones efectivas que aborden este desafío en la mejora de la 
comunicación de voz en condiciones ruidosas. 
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Anexos 

Se presento en el 1er Congreso Internacional de Mecatrónica, Control e Inteligencia Artificial 
(CIMCIA) un artículo que llevo por nombre: “Gender Classification and Speaker Identification 
Using Machine Learning Algorithms”, que se llevó a cabo del 9 al 11 de noviembre de 2022. 
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Se acepto el articulo titulado “Combinig Deep Learning with Domain Adaptation and Filtering 
Techniques for Speech Recognition in Noisy Environments” en IEEE Autumn Meeting on Power, 
Electronics and Computing en su edición ROPEC 2023. 
 

 


