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RESUMEN

La correcta formacion de los oficiales de la Armada es un pilar clave para el futuro desempefio de
estos. Partiendo desde su centro de formacion en la Escuela Naval Militar, se realizan salidas periddicas
en las lanchas de instruccion en las que se llevan a cabo ejercicios de maniobra, navegacion, simulacros
de hombre al agua y otros, intentando recrear el entorno operativo de un navio militar.

Estos ejercicios son realizados en tiempo real y calificados por el oficial al mando in situ, sin tener
la posibilidad de realizar una evaluacion posterior, la cudl seria de gran interés para detectar potenciales
errores y aspectos a mejorar.

A partir de esta premisa, se plantea un proyecto de procesamiento de audio del lenguaje natural para
tareas de comunicaciones navales, con el objetivo de realizar un registro del audio de las conversaciones
en el puente de mando de las lanchas de instruccion. Con el audio obtenido se realiza un analisis para la
deteccidn automatica de comunicaciones mediante un sistema entrenado de inteligencia artificial (1A) y
procesamiento del lenguaje natural (PLN).

La integracion de este sistema junto a diferentes datos de telemetria (rumbo, posicién...) permiten
la obtencion de una bitacora digital que puede ser reproducido para la recreacion y analisis del ejercicio
realizado.
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IA, lanchas, Whisper, VVosk, transcripcion de érdenes, puente, datasets, procesamiento de audio,
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EVALUACION DE UN SISTEMA INTELIGENTE DE RECONOCIMIENTO DE ORDENES
EN EL PUENTE DE MANDO DE LAS LANCHAS DE INSTRUCCION

1 INTRODUCCION Y OBJETIVOS

A lo largo de este primer capitulo se expondra una breve contextualizacién del TFG, indicando la
necesidad desde la cual surge su elaboracion y se detallaran los objetivos que se persiguen, asi como la
organizacion del resto de la memoria.

1.1 Motivacion del trabajo

La post-evaluacion de actividades de ensefianza militar es un proceso esencial para mejorar el
desempefio de estas. A través de la evaluacion posterior a la realizacién de una actividad, es posible
obtener informacion valiosa sobre qué aspectos se han llevado a cabo correctamente y cuéles requieren
mejorar. Esto permite a los educadores adaptar y ajustar las actividades para lograr un mayor nivel de
aprendizaje en sus estudiantes.

Ademas de ser Util para mejorar las actividades de ensefianza, la post-evaluacién también tiene una
serie de ventajas. Por ejemplo, puede ayudar a los educadores a entender mejor como procesan los
estudiantes la informacidn, lo que les permite adaptar su ensefianza para satisfacer las necesidades
individuales de cada estudiante. También puede ayudar a los educadores a detectar problemas temprano,
lo que les permite realizar una intervencion antes de que se conviertan en problemas mayores.

En el dmbito militar, permite mejorar el adiestramiento del personal al comparar diferentes
resultados en actividades realizadas por distintas personas. De esta forma se puede estudiar el
rendimiento de cada persona individualmente y detectar automéaticamente sus carencias, implementando
las mejoras en las siguientes actividades.

Las herramientas de post-evaluacion que destacan en los Gltimos afios son las realizadas mediante
programas de procesamiento de datos y uso de inteligencia artificial (IA), por su caracter innovador y
su flexibilidad para la adaptacion a distintas tareas especificas.

Este concepto de mejora de la ensefianza asociado a la innovacion sigue la linea de las necesidades
actuales del presente Almirante jefe de Estado Mayor de la Armada, que tiene como prioridad la
modernizacion y mejora de la formacién del personal, tal y como ha dejado ver en diferentes discursos
y ha plasmado en la elaboracion del documento Lineas Generales de la Armada [1].

De forma mas concreta, un ejemplo de como la post-evaluacion puede ser utilizada en la ensefianza
es mediante el analisis de audios de actividades. A través del uso de técnicas de audio mining [2], es
posible obtener palabras clave de las transcripciones del audio de las actividades, lo que permite analizar
las palabras y frases utilizadas por los estudiantes. Esto puede ayudar a los educadores a detectar patrones
en el lenguaje utilizado por los estudiantes, lo que les permite adaptar su ensefianza para asegurar que
estan cubriendo todos los conceptos necesarios.
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En el contexto de la Armada Espafiola, se podria realizar una post-evaluacion de los oficiales al
mando de buques para recabar informacion con objeto de la ensefianza de estos. Por ejemplo, se podrian
evaluar las 6rdenes dadas por el oficial con la voz en el puente de mando de un buque, relacionadndolas
con la trayectoria del buque en cada momento, mediante telemetria. De esta forma, el instructor o
persona a evaluar podria, una vez finalizado un ejercicio o actividad en el buque, ver si el oficial dio las
ordenes correctas en el momento adecuado, y mediante la derrota seguida por el buque, ver si este
gobernd adecuadamente y la tripulacion actud a tiempo con respecto a las 6rdenes.

Se tendria de esta manera un sistema de gran utilidad para los procesos de ensefianza y calificacion
de los oficiales de recién ascenso, de los alumnos en las lanchas de instruccion de la Escuela Naval
Militar o de las calificaciones rutinarias en los buques a bordo de la flota para su despliegue en misiones
internacionales.

Hoy en dia esta evaluacion de las ordenes se realiza in situ por el evaluador dentro del puente de
mando o0 a posteriori mediante la escucha de audios realizados. La primera forma implica tener a una
persona fisica escuchando al oficial de guardia, lo que aumenta la subjetividad de la evaluacion. La
segunda forma no es eficaz por el tedioso trabajo que supone transcribir manualmente los audios.

Por estos motivos, un sistema que recoja los audios y los transcriba automaticamente para
posteriormente buscar las 6rdenes, seria de gran utilidad para la optimizacion de recursos y tiempo en el
proceso de evaluacion.

Una aproximacion a la solucién del problema esta recogida en el proyecto PANNACOTA [3],
expuesto en el 1X Congreso Nacional de 1+D en Defensa y Seguridad de 2022. A pesar de que el sistema
planteado no esta completo, las ideas y conclusiones obtenidas de él son de gran utilidad para el disefio del
modelo completo y la implementacién de las diferentes mejoras Ilevadas a cabo.

1.2 Objetivos

Actualmente no existe en los buques militares ningun sistema que proporcione informacion sobre la
actuacion del oficial de guardia ni tampoco almacene las 6rdenes dadas por él en cada momento, mas
alla de la cronica de acaecimientos rellenada manualmente por una persona en el barco. Esta cronica con
todas estas drdenes es transcrita por el oficial de guardia posteriormente al cuaderno de bitacora.

A simple vista, tener a una persona anotando todas las érdenes dadas por el oficial de guardia resulta
ser un sistema tremendamente rudimentario que no solo requiere de personal exclusivo para el trabajo,
sino que también puede llevar a errores humanos. Ademas, el andlisis de la actuacién del oficial mediante
la crénica es complicado y muy poco visual.

Con el objetivo de solucionar estos problemas, se propone la realizacion de un sistema automatico
de captura y transcripcion de conversaciones realizadas en el puente de mando mediante la utilizacion
de las bibliotecas de procesamiento de audio Vosk y Whisper. El sistema tendra como base las partes de
grabacion y transcripcion con VVosk ya elaboradas en el proyecto PANNACOTA, que seran modificadas
para su adaptacion de un médulo de transcripcion con Whisper. Los resultados de este seran combinados
con los de Vosk y se complementaran al modulo inicial de transcripcion para la obtencidon de mejores
resultados.

El objetivo principal del trabajo reside en el analisis, evaluacion y mejora del funcionamiento de
este sistema mediante grabaciones realizadas en un entorno real, como es el de las lanchas de instruccién
de la Escuela Naval Militar. Por tanto, se buscarad evaluar el nuevo sistema, y mediante algoritmos
supervisados realizar la deteccidn las 6rdenes producidas en el texto transcrito. Esta evaluacion se tendra
que llevar a cabo comparando las salidas producidas por el sistema transcriptor, y las salidas producidas
por el detector de 6rdenes con los correspondientes textos revisados manualmente
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Por otro lado, se propone crear una representacion visual de lo obtenido sobre la derrota real del
buque, facilitando la observacion de los errores cometidos por el oficial.

Por tanto, se marcan cuatro hitos principales a conseguir, representados en la Figura 1-1:

1- Conseguir suficientes datos de grabaciones y telemetria a partir de las salidas semanales en las
lanchas de instruccion.

2- Realizacién de un sistema de transcripcion preciso mediante la combinacion de Whisper y Vosk
que mejore el actual del proyecto PANNACOTA.

3- Entrenamiento supervisado de un sistema detector de ordenes y obtencidén de una precision
superior al 70 %.

4- Simulacion de una salida a la mar completa con el sistema terminado.

1 GRABACION + GPS

TRANSCRIPCION
VOSK/

WHISPER/
N osk @

3 4 REPRESENTACION

BUSQUEDA
_ DE
ORDENES

Figura 1-1: Objetivos del TFG. Fuente: propia

1.3 Estructura del trabajo
El trabajo se organiza en los siguientes capitulos:

e Capitulo 1: Introduccidon y objetivos. Se expone el contexto del trabajo, definiendo la necesidad
de la evaluacion de actividades militares para la mejora, la motivacion a la realizacion del trabajo
y los objetivos a conseguir.

e Capitulo 2: Estado del arte. En este segundo capitulo se realizara una revision del marco tedrico
en el que se engloba este trabajo. Los conceptos tedricos tratados en este capitulo se pueden
resumir en los siguientes puntos:

Anélisis de los estudios existentes relacionados con el tema.

Historia y actualidad del reconocimiento de voz.

Explicacion de los conceptos de Machine Learning y Deep Learning.

Métodos de reduccion de ruido.

Algoritmos y sistemas mas empleados en las transcripciones de audio.

Herramientas y librerias de transcripcion de audio, indicando las caracteristicas generales y

el funcionamiento de cada una de ellas.

O OO OO o
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0 Explicacion de los conceptos de indexacién de palabras clave, Keyword Extraction y
Keyword Assignment, en los cuales esta basado el sistema detector de 6rdenes.

e Capitulo 3: Desarrollo. Se explicara la arquitectura del sistema, detallando el hardware empleado
y los procesos realizados en las fases de grabacion y procesamiento de audio, asi como el uso de
las librerias en Python. Se explicaran por apartados los pasos de segmentacion de audios,
transcripcion, deteccion de drdenes, evaluacion y simulacion.

e Capitulo 4: Pruebas. Se realizan pruebas para comprobar la influencia de ciertos factores en los
resultados de busqueda de palabras y de transcripcion. Se comentan los resultados de la
evaluacion de las diferentes pruebas realizadas a la hora de realizar las transcripciones, asi como
los resultados obtenidos en el entrenamiento del detector de ordenes.

e Capitulo 5: Conclusion y lineas futuras. Se realiza un resumen y un analisis de los resultados de
las pruebas realizadas y lineas futuras para futuros proyectos relacionados.

e Finalmente se adjunta la bibliografia donde se especifican las fuentes utilizadas a lo largo del
trabajo y una serie de anexos que tienen como proposito apoyar el desarrollo del trabajo para una
mejor comprension del mismo.

14



EVALUACION DE UN SISTEMA INTELIGENTE DE RECONOCIMIENTO DE ORDENES
EN EL PUENTE DE MANDO DE LAS LANCHAS DE INSTRUCCION

2 ESTADO DEL ARTE

El presente capitulo tratara de estudiar en qué consiste el reconocimiento de voz, asi como el
desarrollo de esta tecnologia junto con las dos principales ramas de la inteligencia artificial: Machine
Learning y Deep Learning. Se comenzara con un estudio de los trabajos relacionados de interés para el
trabajo, para seguir con un estudio de la historia del reconocimiento de voz y los modelos matematicos
y probabilisticos empleados actualmente en este. A continuacion, se trataran de mencionar los sistemas
de transcripcion de audio més conocidos hoy en dia para su uso con el lenguaje de programacion Python,
junto a las herramientas de simulacion consideradas en el trabajo. Por dltimo, se mencionara el
funcionamiento de los sistemas de busqueda de palabras clave en textos.

2.1 Trabajos previos en el campo de estudio

A continuacion, se muestra una breve resefia de algunos ejemplos de avances que se han realizado
previamente en este campo de estudio y que han servido para enfocar ciertos aspectos de este trabajo.

2.1.1 Densidad de informacion en la comunicacion del equipo de puente

Trabajo realizado por Peter John, Benjamin Brooks, Christoph Wand y UIf Schriever. A pesar de
que no incluye un sistema de transcripcion como tal, este trabajo presenta datos de gran interés para los
modelos de transcripcion especificos para barcos [4].

El articulo presenta un método para medir el flujo de informacién en la comunicacién de equipos de
puente, basado en un andlisis de la transcripcion del registrador de datos de viaje del MV Cosco Busan,
que choco con un pilar de puente en la bahia de San Francisco con densa niebla. El objetivo es evaluar
la eficiencia de la comunicacion maritima al desarrollar un indice especifico adecuado para evaluar el
rendimiento de la comunicacion individual y de equipos. La colision investigada en este articulo conduce
a la conclusion de que el flujo de informacidn en la comunicacion de equipos de puente se puede medir
cuantitativamente y que se puede demostrar una correlacion con factores situacionales externos.

Ademas, el estudio es capaz de demostrar la relevancia de las comunicaciones y la viabilidad del
estudio de estas con objeto de extraer conclusiones para &mbitos como el de la ensefianza.

2.1.2 Enseflanza de comunicacioén maritima basada en SMCP

Este taller se centra en la formacion en la comunicacion maritima basada en el SMCP [5] (Cddigo
de Précticas de Comunicacién de la Marina) con la ayuda de sistemas de dialogo (también conocidos
como ChatBots). Los participantes adquieren competencias en comunicacion a través de la practica de
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la comunicacion maritima relevante a su propio ritmo de aprendizaje, lo que permite un enfoque en el
estudiante. Por un lado, los ejercicios presentados en el taller se centraran en la parte obligatoria A del
SMCP en su uso en la comunicacion por VHF. Por otro lado, una Ilamada telefonica simulada desafia a
los participantes a desarrollar una estrategia de comunicacion eficiente para obtener detalles relevantes
sobre un accidente ndutico. La respuesta de los participantes de la conferencia se utilizara para mejorar
aun mas los ejercicios desarrollados [6].

El taller, por lo tanto, es capaz de realizar un sistema de mejora a la ensefianza mediante técnicas
innovadoras de computacion, tal y como pretende este trabajo.

2.1.3 Automatizacién de simulacién de combate basada en habla inteligente.

Este proyecto se basa en las pruebas de simulacion de combate, que son el principal medio de
evaluacion de los sistemas de informacion de mando. Con el fin de mejorar la inteligencia y eficiencia
del experimento de simulacion, se propone el método de aplicar la tecnologia de interaccion por voz
inteligente (ISIT) en el proceso de automatizacion de la simulacion. Para ello se disefian los procesos de
reconocimiento de instrucciones de voz, andlisis de elementos de instruccidn, generacion de
instrucciones de datos y retroalimentacion de sintesis de voz basados en ISIT humano-méaquina. Ademas,
tomando como ejemplo la escena de mando y guia de combate aéreo, se construye la base de datos de
instrucciones de voz de mando y guia, y se disefia y verifica la simulacion de interaccién por voz. Los
resultados muestran que ISIT puede reducir efectivamente el nimero de comandantes y operadores en
la prueba de simulacion de combate aéreo, y mejorar la eficiencia de la prueba [7].

El proyecto pone de relevancia la necesidad del uso del habla como medio de evaluacion, y como ya
estd siendo implementado en el ambito militar.

2.1.4 Aplicacion del reconocimiento del habla en comunicacion VHF.

El trabajo se enfoca en la creencia de que en un futuro cercano surgiran barcos autbnomos, con
proyectos en marcha en empresas como Rolls Royce y en el gobierno japonés. Sin embargo, se espera
que exista una mezcla de barcos con tripulacion y barcos sin tripulacion en el mar durante mucho tiempo
o de forma permanente. Por lo tanto, es necesario que los barcos con y sin tripulacion tengan medios
para comunicarse entre si. Para ello, el objetivo principal del autor es verificar la precision de la
tecnologia de reconocimiento de voz, como la de Google, en la conversacién en radio VHF internacional

[8].
Este proyecto ha sido realizado por la Universidad de Ciencias Marinas y Tecnologia de Tokyo, y

aunque no sea de acceso publico, nos da una idea del uso de los algoritmos de reconocimiento de voz en
el &mbito marino y como otros paises estan interesados en el tema.

2.1.5 Proyecto PANNACOTA

Se trata de un proyecto financiado por el CUD-ENM a través del proyecto propio de investigacion
Processing Audio and Natural language for NAval COmmunications TAsks (PICUD-2020-09) [3].

Este proyecto ha sido el punto de partida de este trabajo. A partir del sistema de transcripcion que
elabora, se pretende construir el sistema completo, afiadiendo el resto de elementos que hacen posible
resolver el problema planteado: Un sistema de evaluacion para los futuros oficiales en el puente de
mando de las lanchas de instruccion de la Escuela Naval Militar.

Los resultados obtenidos del sistema ya elaborado constituyen la base para la elaboracion del sistema
robusto completo capaz de generar una simulacion a partir de la entrada de audio y datos de telemetria
de las lanchas.
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2.2 Reconocimiento de voz

A continuacion, se procedera a explicar la historia del reconocimiento desde su comienzo hasta la
actualidad, lo cual nos aporta una idea de su desarrollo hasta el momento y de las capacidades y
limitaciones que tiene hoy en dia.

2.2.1 Contexto histérico del reconocimiento de voz

La historia del reconocimiento de voz comienza en 1870 por parte del cientifico-inventor escocés
Alexander Graham Bell, que quiso inventar un dispositivo para representar la palabra visualmente a
partir de ondas acusticas [9]. A pesar de que no lo consiguio, sus esfuerzos derivaron en la invencion del
teléfono.

Més tarde, en 1930, el ingeniero mecéanico Tihamer Nemes propuso una maquina para la
transcripcion automatica de voz que fue rechazada y considerada imposible.

Serian 20 afios después cuando realmente se intentd la creacidn de esta maquina, por la empresa de
telecomunicacion AT&T. En 1952 fue desarrollado un sistema por Bell Laboratories capaz de reconocer
numeros hasta el 9 sobre un ordenador analdgico, siendo el precursor de lo que poco después seria el
reconocimiento de vocales y consonantes [10]. En la Figura 2-1 se puede ver la exposicién de la
maquina, en este caso reconociendo el nimero dos a partir del audio introducido al micréfono.

Figura 2-1: Bell Lab Audrey con la maquina de reconocimiento "AUDREY”. Fuente: [11]

Durante la década de 1960, los investigadores expertos en reconocimiento de voz comenzaron a
comprender la complejidad de crear una aplicacion efectiva. Al principio, se desarrollaron aplicaciones
con vocabularios limitados y con palabras habladas de manera intermitente. En ese mismo afio, en la
Universidad de Carnegie Mellon e IBM [12] empezaron a investigar el reconocimiento de voz continuo.
El impacto de sus investigaciones se not6 afios mas tarde.

En la década de 1970, se cred el primer sistema de reconocimiento de voz comercial, cuya portada
se encuentra en la Figura 2-2. Se mejoraron las aplicaciones de reconocimiento de voz basadas en el
hablante y que requerian una entrada intermitente y un vocabulario reducido. Por otro lado, la Advanced
Research Projects Agency (DARPA) mostro interés en la investigacion del reconocimiento de voz.
DARPA comenz0 a investigar el habla continua y a utilizar vocabularios mas extensos. Ademas, se
mejoro la tecnologia para reconocer palabras aisladas en sefiales de audio continuas, y se desarrollaron
técnicas como modelado probabilistico y algoritmos de retropropagacion [13].
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Figura 2-2: Primer sistema de reconocimiento de voz comercial. Fuente: [11]

En la década de 1980, el reconocimiento de voz se vio favorecido por tres factores: el aumento en
la popularidad de los ordenadores personales, el apoyo de DARPA; empresa del departamento de
investigacion de EE. UU, y la disminucidn en los costos de las aplicaciones comerciales. En ese periodo,
el principal interés era desarrollar vocabularios mas grandes.

En 1985, un vocabulario de 100 palabras era considerado grande, pero en 1986 se lleg6 a crear uno
con 20,000 palabras. Ademas, durante esa época hubo importantes avances, ya que se cambid del
enfoque basado en reconocimiento de patrones a el uso de métodos probabilisticos, como los Modelos
Ocultos de Markov [14], que serian el paso a la creacion de sistemas de reconocimiento de voz modernos
mas parecidos a los usados actualmente.

2.2.2 Reconocimiento de voz en la actualidad

El reconocimiento automatico del habla ha mejorado a un ritmo sorprendente en los Gltimos afios.
Este progreso se ha visto facilitado en parte por el acceso a la potencia de célculo suficiente para entrenar
modelos muy grandes, como el wav2vec 2.0 [15] lanzado por Meta, que tiene 900 millones de
pardmetros. Sin embargo, el ingrediente clave para el éxito han sido modelos méas avanzados, que han
reducido significativamente el coste para obtener datos de entrenamiento.

La invencidn de la pérdida CTC (Connectionist Temporal Classification Loss) [16], que se detallara
en la seccion 2.5.2, ha hecho posible utilizar texto no alineado con sefiales de audio para el
reconocimiento del habla. Anteriormente, los caracteres y/o fonemas debian alinearse manualmente en
el tiempo con la sefial de audio de entrada, lo que era un proceso lento. De hecho, CTC ha hecho que la
preparacion de los datos de entrenamiento supervisados [17] sea un 90% mas rapida que con los primeros
sistemas.

En cuanto a los modelos de lenguaje, las técnicas estocasticas, como el suavizado Kneser-Ney de
KenLM [18] han permitido a los investigadores extraer conocimientos de ortografia y gramaética de
colecciones de audio y texto muy grandes y sin estructurar.

Los algoritmos de reconocimiento de voz utilizados actualmente se basan en inteligencia artificial y
Deep Learning [19]. Estos algoritmos son capaces de aprender patrones complejos en los datos de audio
y mejorar la precision de la transcripcion. Uno de los mas utilizados en el reconocimiento de voz
actualmente es la red neuronal recurrente (RNN) [17]. Las RNN son especialmente Gtiles para modelar
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las dependencias a lo largo de las secuencias de audio, lo que les permite manejar la variabilidad en la
duracion de las palabras y la pronunciacion.

Ademas, los algoritmos de reconocimiento de voz actuales también utilizan redes neuronales
convolucionales (CNN) [20] para extraer caracteristicas relevantes de la entrada de audio. Estas
caracteristicas son luego procesadas por otras capas de la red para producir una transcripcion precisa.

Por otro lado, todos estos avances en la tecnologia para el reconocimiento de voz también han
permitido una mejora en la velocidad y la eficiencia de los sistemas, siendo posible su implementacion
en sistemas utilizados para asistentes virtuales como Siri 0 Alexa como el de la Figura 2-3.

Otros ejemplos actuales del uso de sistemas de reconocimiento de voz pueden ser la generacion de
subtitulos automaticos sobre audio o video o la automatizacion de procesos industriales, facilitando la
busqueda en bases de datos o el envio de mensajes.

“Alexa, pon musica para
estudiar”.

Figura 2-3: Modelo comercial de asistente virtual Alexa de Amazon. Fuente: [21]

2.3 Aprendizaje automatico

Como se ha podido observar hasta el momento, los sistemas de reconocimiento de voz actuales estan
fundamentalmente basados en el uso de técnicas de inteligencia artificial. Ademas, el uso de esta
tecnologia se puede ver reflejada en técnicas que se abordaran en este trabajo, como el entrenamiento de
un sistema para la busqueda de palabras clave en textos. Es por ello necesaria una definicion de los
conceptos de inteligencia artificial asociados a la explicacion de los sistemas abordados en el trabajo.

2.3.1 Machine Learning

El Machine Learning [13], o aprendizaje automatico en espafol, es una tecnologia que se esta
volviendo cada vez mas relevante en el mundo actual. La idea detras del Machine Learning es permitir
que las maquinas aprendan y evolucionen con la experiencia, lo que les permite realizar tareas para las
gue no fueron programadas inicialmente.

Para lograr esto, se utilizan algoritmos que les permiten a las maquinas analizar grandes conjuntos
de datos, conocidos como Big Data, y hacer predicciones basadas en patrones identificados. Estos
algoritmos son capaces de ajustar su comportamiento y rendimiento en funcion de los resultados de sus
acciones anteriores.

Existen diferentes tipos de algoritmos de Machine Learning, y se pueden agrupar en tres categorias
principales: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo.
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El aprendizaje supervisado se utiliza para la clasificacion y la prediccion, y se basa en un
conjunto de datos etiquetados. El aprendizaje no supervisado se utiliza para el andlisis de datos
y la identificacién de patrones, y se basa en un conjunto de datos no etiquetados. Por ultimo, el
aprendizaje por refuerzo se utiliza para la toma de decisiones y la optimizacion, y se basa en un
proceso de prueba y error [19].
Dentro del aprendizaje supervisado, existen dos tipos principales de aprendizaje representados
en la Figura 2-4:

o Clasificacion: es utilizada para clasificar los datos de entrada en variables discretas;

o Regresion: se utiliza para predecir un valor de salida a partir de un rango continuo de

valores.
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Figura 2-4: Entrenamiento supervisado: clasificacion y regresién. Fuente: propia

Un ejemplo de aplicacion puede ser los Conditional Random Fields (CRF) [22] que son una
técnica de aprendizaje supervisado utilizada en Machine Learning para la modelizacién de datos
secuenciales. Los CRF permiten considerar multiples variables de entrada y salida, lo que les
permite ser utilizados para una amplia variedad de tareas, como el etiquetado de partes del
discurso, el reconocimiento de entidades nombradas y el andlisis de sentimientos.

Los CRF se basan en un enfoque probabilistico que modela la probabilidad condicional de una
etiqueta dada una secuencia de entrada. Esta técnica ha demostrado ser efectiva en la resolucion
de tareas de Natural Language Processing (PLN) y se ha utilizado con éxito en una variedad de
aplicaciones, incluyendo la extraccion de informacion, la traduccién automaticay la clasificacion
de texto.

En el aprendizaje no supervisado, los datos no estan etiquetados y se desconoce la salida, por lo
que se busca encontrar patrones y estructuras ocultas en los datos. Este tipo de aprendizaje utiliza
distintos algoritmos que pueden englobar en [23]:

o Agrupamiento (Clustering)

o Deteccion de anomalias

o Asociacion

o Reduccion de la dimensionalidad
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Figura 2-5: Entrenamiento no supervisado: clustering. Fuente: propia
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2.3.2 Deep Learning

El avance de la inteligencia artificial en los ultimos afios ha supuesto un nuevo paradigma. En
concreto, en el ambito del reconocimiento de voz, el Deep Learning ha supuesto uno de los mayores
avances. Se trata de una de las ramas de la inteligencia artificial caracterizada por el uso de redes
neuronales. Estas, son capaces de aprender de forma independiente y resolver tareas propias de los seres
humanos, como la identificacion del hablante por su tono o identificacién de sentimientos en base a
expresiones empleadas.

El Deep Learning se engloba dentro del ya explicado Machine Learning [19], que dentro del campo
del inteligencia artificial, pretende crear sistemas con aprendizaje automatico a partir de experiencias o
entrenamiento, es decir, con el aporte de una gran cantidad de datos del que extraer caracteristicas. Para
ello utiliza redes neuronales con més de tres capas, que pueden ser de distintos tipos. La evolucién de
estos campos puede ser observada en la Figura 2-6.

En resumen, una red neuronal consiste en un conjunto de expresiones matematicas recopiladas en
las llamadas “neuronas”, que son capaces de coordinarse entre si para obtener una red. Las mas simples
son las redes neuronales artificiales (ANN) [24]. Cuando contienen mas de tres capas pasan a
denominarse redes neuronales profundas. A continuacion, se explicaran los tipos de redes profundas de
uso extendido en los sistemas de reconocimiento de voz, asi como algunos de los sistemas en los que se
emplean.

Artificial Machine
Intelligence Learning

%

Engineering of
making Intelligent
Machines and Programs

Ability to learn

without being explicitly
programmed

1950’s 1960's 1970's 1980°s 1990’'s 2000's 2006's 2010's 2012's 2017's

Figura 2-6: Al, Machine Learning y Deep Learning. Fuente: [25]

2.3.3 Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo de red neuronal profunda basado en la biologia
de la corteza visual, que intenta utilizar el método que utiliza el cerebro para procesar imagenes a través
de la retina. Para ello, al igual que nuestro cerebro, utiliza grupos de neuronas que realizan un
submuestreo de la capa o imagen para procesar partes especificas, superponiéndose entre si para formar
el campo visual. La imagen utilizada puede ser de muchos tipos, desde un espectrograma de audio a una
fotografia. Un ejemplo de extraccion de caracteristicas y submuestreo para una imagen esta recogido en
la Figura 2-7.
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Figura 2-7: Ejemplo de uso CNN para extraccién de caracteristicas de imagen. Fuente: [26]

2.3.4 Redes neuronales recurrentes (RNN)

Este tipo de redes neuronales profundas (RNN) se basan en el uso de una memoria. Las salidas de
las neuronas son utilizadas de nuevo la proxima vez que se usa el modelo de red neuronal, cosa que en
las redes tradicionales no sucede, asumiendo sucesos independientes. Este proceso es conocido como
retroprogragacion.

Existen RNN especializadas como las LSTM (Long short-term memory) [27] o las GRU (Gated
Recurrent Unit) [28], que tienen como caracteristica principal la capacidad de mantener estados
separados a corto y largo plazo.

Las RNN son adecuadas para problemas de aprendizaje automatico que involucran datos
secuenciales porque pueden recordar informacion relevante sobre la entrada que recibieron, lo que les
permite ser mas precisas en la prediccion de lo que vendra después. La memoria interna permite a las
RNN mantener informacion de contexto a diferencia de otros tipos de redes [29].

N
NN

Figura 2-8: Ejemplo esquematico de red neuronal tipo RNN. Fuente: [26]

En el reconocimiento de voz, las redes neuronales recurrentes son capaces de modelar las relaciones
entre las caracteristicas acusticas del habla en secuencia, lo que les permite capturar la informacion
contextual necesaria para identificar y transcribir correctamente las palabras habladas.

En particular, las RNN pueden procesar secuencias de datos de entrada, como una serie de vectores
que representan los espectrogramas del habla, y producir una salida en forma de secuencia, como una
transcripcion fonética de las palabras habladas. Las RNN también son capaces de manejar variaciones
en el tiempo de las sefiales de entrada, lo que las hace Utiles en situaciones donde el ritmo o la velocidad
del habla pueden cambiar.

El esquema de una RNN simple con tres neuronas y una capa esta representado en la Figura 2-8.
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2.3.5 Sistemas de redes neuronales

En los dltimos afios, las redes neuronales de Deep Learning han avanzado en la tecnologia de
reconocimiento automatico de voz (ASR) a gran escala. Las redes neuronales no solo pueden extraer
caracteristicas acusticas, que se utilizan como entradas para modelos tradicionales de ASR como los
Modelos de Markov Ocultos (HMM), sino que también actiian como transductores de secuencias, lo que
resulta en sistemas de ASR (Automatic Speech Recognition) neuronales de extremo a extremo. Las
estructuras mas conocidas de estas redes neuronales son dos [30]:

2.3.5.1 CNN+RNN

La primera es una arquitectura de CNN [31] mas RNN (Red Neural Recurrente) que utiliza el
algoritmo CTC Loss para demarcar cada caracter de las palabras en el habla, por ejemplo, el modelo
Deep Speech de Baidu [32].

Este ejemplo de estructura cuenta con estas partes [33]:

e Una red convolucional regular que consiste en varias capas residuales CNN que procesan las
imagenes de espectrograma de entrada y producen mapas de caracteristicas de esas imagenes.

porbieia it i AUDIO

J

u ESPECTROGRAMA
li ul J
' ’ i"ﬂ ﬁm;

CNN RESIDUAL MAPA PROPIEDADES

Figura 2-9:Procesamiento de espectrogramas por CNN. Fuente: propia

e Una red recurrente regular que consiste en varias capas Bidireccional LSTM [34] que procesan
los mapas de caracteristicas como una serie de instantes distintos o "fotogramas" que
corresponden a la secuencia deseada de caracteres de salida. En otras palabras, toma los mapas
de caracteristicas que son una representacién continua del audio y los convierte en una
representacion discreta.

@ FRAMES
o
& B b

LSTM BIDERECCIONAL T

MAPA 1?, ;
PROPIEDADES ;‘

Figura 2-10:RNN procesa los frames del mapa de propiedades. Fuente: propia
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e Una capa lineal con funcion softmax [35] (funcidn que se encarga de comprimir los vectores
bidimensionales) que utiliza los vectores de LSTM para producir probabilidades de caracteres
para cada instante de la salida.

PROBABILIDAD

CAPA LINEAL DE CARACTER
POR PASOS DE
% 3y TIEMPO
/ B |ees| -~ |oF
J —r .
ExER®r e
-
1N\ SOFTMAX Ty

LSTM BIDERECCIONAL
Figura 2-11:Obtencion de probabilidades de caracteres por pasos de tiempo. Fuente: propia

El resultado de caracteres y probabilidades debe alinearse con el audio original, para obtener el
tiempo de cada palabra. Para ello se usa el algoritmo CTC, explicado en la seccion 2.5.2.

2.3.5.2 SEQ2SEQ

La segunda arquitectura mas conocida seria una red secuencia a secuencia (seq2seq) basada en RNN
que trata cada "rebanada" del espectrograma como un elemento en una secuencia, por ejemplo, el modelo
Listen Attend Spell (LAS) de Google [36].

Los modelos seg2seq se han vuelto populares en la comunidad de reconocimiento de voz automatico
(ASR) como una manera de unir los modelos acusticos, de pronunciacion y de lenguaje en un solo
modelo. Existen varios modelos seg2seq hasta la fecha, como por ejemplo los Recurrent Neural Network
Transducer (RNNT) [37], Listen, Attend and Spell (LAS) [38] , Neural Transducer [39] , Monotonic
Alignments [40] y Recurrent Neural Aligner (RNA) [41]. Aunque estos modelos han demostrado
resultados prometedores, alin no esta claro si estos enfoques serian précticos para reemplazar los actuales
modelos basados en HMM con redes neuronales acusticas.

El entrenamiento de estos modelos es més sencillo que los sistemas convencionales de ASR y no
requieren de arboles de decision ni de alineaciones de tiempo con CTC. Sin embargo, hasta la fecha,
ninguno de estos modelos ha superado a un sistema ASR de ultima generacién en una tarea de
reconocimiento de voz continuo y con un gran vocabulario [42].

La arquitectura mas comun utilizada para construir modelos Seq2Seq e ilustrada en la Figura 2-12
para un traductor es la arquitectura codificador-decodificador [43]:

e Codificador: Tanto el codificador como el decodificador son modelos LSTM (o a veces modelos
GRU). El codificador lee la secuencia de entrada y resume la informacién en algo llamado
vectores de estado interno o vector de contexto (en el caso de LSTM se llaman vectores de estado
ocultoy celular). Descartamos las salidas del codificador y solo preservamos los estados internos.
Este vector de contexto tiene como objetivo encapsular la informacion de todos los elementos de
entrada para ayudar al decodificador a hacer predicciones precisas.

e Decodificador: El decodificador es un LSTM cuyos estados iniciales se inicializan con los
estados finales del LSTM Codificador, es decir, el vector de contexto de la celda final del
codificador se introduce en la primera celda de la red decodificadora. Usando estos estados
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iniciales, el decodificador comienza a generar la secuencia de salida, y estas salidas también se
tienen en cuenta para futuras salidas.

ENCODER
i*&f@iﬁﬁl&ﬂ @Eﬁﬂ’t%f}t'ﬁﬂﬂ E’;‘%‘?tw:

DEELEEDDE OoOOOo0d

START | compensate for my limited '  intellect being extremely well rF'aE‘

JLuLJLLguJ

| compensate for my  limited intellect Ly being extremely well- read END

DECODER

Figura 2-12: Modelo seq2seq que se traduce del mandarin al inglés. Fuente: [44]

2.4 Reduccion de ruido

Normalmente, uno de los pasos previos a la introduccion de audios ruidosos en los modelos de
transcripcion es el de reduccion de ruido. La reduccion de ruido o speech enhancement se basa en la
separacion de la onda acustica relevante del “clutter” u onda no relevante para nuestro modelo de
transcripcion, como puede ser el ruido meteoroldgico causado por el viento y la mar. De esta forma, el
audio introducido en el mecanismo de transcripcidn posterior realizara su labor con una mayor precision
y menor numero de errores. Es importante que los métodos empleados para este propdsito busquen un
equilibrio entre reduccién del clutter y distorsion del habla, de forma que el hablante sea lo mas legible
posible [45].

Entre los modelos y sistemas mas comunes de reduccion de ruido se pueden encontrar los que a
continuacion se detallaran:

2.4.1 Filtro Wiener

El filtrado de Wiener [46] es un estandar de la industria para la eliminacién de ruidos en el audio y
se utiliza ampliamente en Smartphones y dispositivos de comunicacion. Este filtrado requiere tanto del
sonido ruidoso como de una muestra de ruido presente en el discurso.

El filtro de Wiener encuentra una estimacion estadistica del audio limpio a partir del audio ruidoso
para minimizar el error cuadratico medio bajo ciertas suposiciones sobre el ruido.

Este filtro es util en el caso de los Smartphones, donde podemos tener dos micréfonos, uno para
grabar nuestro discurso con ruido y otro solo para el ruido. (Normalmente, el micréfono de la parte
inferior es para grabar a la persona y el microfono de la parte superior es para grabar el ruido).

Por lo tanto, el audio capturado por ambos micréfonos puede representarse como:
x(t) =s(t) +n(t) (Ecl)

Donde s(t) es la sefial de la persona y n(t) la contribucién del ruido [46].
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Para obtener entonces la sefial s(t) limpia, es tan simple como realizar la siguiente operacion:

_ BT ey
B

Siendo w la derivada de la sefial limpia entre la de la total. Esta relacion se utiliza para determinar
que parte de la sefial ruidosa se asigna a la sefial original y cuanto se asigna a la muestra de ruido.

Figura 2-13: Esquema ilustrativo Filtro Wiener. Fuente: propia

2.4.2 Filtros pasa alto, pasa bajo y pasa banda

Un filtro pasa banda es aquel que permite el paso de un rango de frecuencias y la eliminacién o
atenuacion del resto. Existen, ademas, filtros que simplemente atentan las frecuencias por encima o
debajo de un limite. Estos serian conocidos como los filtros “pasa bajos” 0 “pasa altos”.

El filtro Butterworth es uno de los tipos de filtro pasa bajo disefiado para proporcionar una curva de
corte lo mas plana posible, dando el mé&ximo control sobre las frecuencias que pasan a través de él. A
diferencia de otros filtros, no tiene la opcion de usar un filtro pasa alto. Sin embargo, tiene una respuesta
mas plana, lo que le da un caracter diferente [47]. En la Figura 2-14 se muestra una aplicacion del filtro
sobre una sefial de audio para la frecuencia de 600 Hz.

015 — Noisy signal
Filtered signal (600 Hz)

0.10 l

L AR eI
QAN

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
time (seconds)

o
o
=]

Figura 2-14: Ejemplo filtrado Butterworth. Fuente: [48]
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2.4.3 Atenuacién adaptativa

El nombre "filtros adaptativos" se puede enfatizar considerando el sistema que intenta ajustarse para
responder a algin fendmeno circundante, es decir, ajusta sus parametros con el objetivo de cumplir con
algin objetivo definido que depende del estado del sistema y su entorno. Ademads, se necesita un
procedimiento para llevar a cabo el proceso de adaptacion.

Una de las formas de realizar una atenuacion adaptativa de un audio es operando por bloques de
muestras, atenuando cada blogue en base a su energia media (valor medio del médulo al cuadrado). De
esta forma los bloques con mayor energia se ven amplificados (de manera relativa) con respecto a los
que tiene menor energia (que se asume son los ruidosos). Por lo tanto, la adaptacion dependera de la
energia media de los bloques del sistema, y en funcion del conjunto de datos utilizado, variara lo que es
considerado “bloque ruidoso”.

Existen otros métodos de atenuacion adaptativa, como puede ser el método Kernel [49], aunque no
se abordara su funcionamiento debido a su ineficacia en el entorno de grabacion del trabajo.

2.4.4 Puerta espectral o Noisereduce

Trabajo realizado por Tim Sainburg, Marvin Thielk y Timothy Q. Gentner [50]. Su proyecto
Noisereduce usa un algoritmo de reduccion de ruido en Python que reduce el ruido de sefiales en el
dominio temporal. Se basa en un método llamado "puerta espectral™ que es una forma de puerta de ruido
[51]. Funciona calculando un espectrograma de una sefial (y opcionalmente una sefial de ruido) y
estimando un umbral de ruido (o puerta) para cada banda de frecuencia de esa sefial/ruido. Ese umbral
se utiliza para calcular una méascara, que bloquea el ruido por debajo del umbral variable en frecuencia.

La aplicacion del proyecto se encuentra disponible para Python mediante la libreriaNoisereduce
[52]

noisereduce

Original noisy signal

Figura 2-15: Ejemplo de filtrado de audio con libreria noisereduce. Fuente: [52]

2.4.5 Proyecto RNNoise

Trabajo realizado por Jean-Marc Valin a partir del estudio de redes neuronales aplicadas a la
reduccién de ruido [53]. Su trabajo se basa en que a pesar de que la supresion de ruido es un area madura
en el procesamiento de sefiales, todavia es altamente dependiente de la afinacion fina de los algoritmos
y parametros del estimador. En su trabajo, demuestra un enfoque hibrido de DSP (procesamiento digital)
y Deep Learning para la supresion de ruido. Se enfoca en mantener la complejidad lo més baja posible,
intentando conseguir una alta calidad en el audio mejorado. Se utiliza una red neuronal recurrente de
Deep Learning con cuatro capas ocultas para estimar las ganancias ideales de banda critica, mientras
que un filtro de tono maés tradicional atenua el ruido entre las armonias de tono.

El proyecto utiliza una red neuronal recurrente (RNN) [54] con una gated recurrent unit (GRU)
[55], en lugar de una red neuronal simple o una LSTM [56, 37]. Tal y como se puede ver en la Figura
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2-16, las GRU utilizan una estructura de puertas para regular el flujo de informacién y controlar la
memoria a largo plazo, mientras que las RNN utilizan una sola capa de neuronas recurrentes para
mantener la memoria. Esto hace capaces a las GRU de aprender automaticamente cuando deben olvidar
informacidn antigua y cuando deben agregar nueva informacion a la memoria.

Las RNN son un tipo de red neuronal que se utiliza para procesar secuencias de datos, donde cada
elemento de la secuencia tiene una relacion con los elementos anteriores. LSTM (Memoria a Corto y
Largo Plazo) y GRU (Unidades Recurrentes con Puertas) son dos tipos de RNN que se utilizan para
procesar secuencias de datos. Ambas redes son similares en que tienen conexiones de retroalimentacion,
lo que les permite procesar secuencias completas de datos en lugar de solo puntos de datos individuales.

En general, GRU es una version simplificada de LSTM que utiliza menos parametros y es mas facil
de entrenar. La retroalimentacion en cancelacion de ruido es util para mantener el contexto y la
informacion previa de la sefial a medida que se procesa y elimina el ruido. Esto permite que el sistema
de cancelacion de ruido recuerde la informacion de la sefial previa y la utilice para mejorar la eliminacion
del ruido en la siguiente iteracion.

En comparacion con los enfoques end-to-end que utilizan una red neuronal de Deep Learning para
abordar un problema completo, el enfoque hibrido de RNNoise mantiene todo el procesamiento de
sefiales basico necesario y permite a la red neuronal aprender las partes complicadas que requieren
ajustes constantes. Este enfoque es mas eficiente en términos de recursos y estd disefiado para la
comunicacion en tiempo real en lugar de reconocimiento de voz [57] .

Este proyecto se encuentra disponible para implementacion en Python mediante la libreria
Rnnoise [58].

input input
r
- <

A N\

state state

: '
output output

Figura 2-16: Comparativa de RNN y GRU. Fuente: [57]

2.5 Modelos y algoritmos de transcripcion de audio

A continuacion, se mencionaran los modelos y algoritmos mas famosos y empleados en la
transcripcion de audio a texto, asi como su funcionamiento. Este apartado servira como apoyo al
entendimiento de la arquitectura de los sistemas empleados en las librerias de transcripcion que
abordadas en el capitulo 2.6.
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2.5.1 Modelo oculto de Markov (HMM)

Una vez con los archivos de audio listos para su procesamiento, se puede afrontar el problema de la
transcripcion con distintos algoritmos y modelos, o con el uso de una combinacion de estos. ElI méas
comun y precursor de las redes neuronales actuales es el modelo oculto de Markov (HMM, por sus siglas
en inglés) [59].

Un Modelo Oculto de Markov (HMM) es un modelo probabilistico que se utiliza para representar y
analizar secuencias de observaciones, como audio. En un sistema de reconocimiento de voz, por ejemplo,
un HMM puede ser entrenado en una variedad de hablantes y luego utilizado para identificar el hablante
en una nueva secuencia de audio. Los HMMs asignan probabilidades a las secuencias de observaciones
y a los estados ocultos subyacentes que generan las observaciones, y se utilizan cominmente para tareas
de clasificacion y reconocimiento [60].

Este enfoque se basa en la suposicion de que una sefial de habla, cuando se ve en una escala de
tiempo lo suficientemente corta (digamos, diez milisegundos), puede ser razonablemente aproximada
COMO un proceso estacionario, es decir, un proceso en el que las propiedades estadisticas no cambian
con el tiempo.

En un HMM tipico, la sefial de habla se divide en fragmentos de 10 milisegundos. El espectro de
potencia de cada fragmento, que es esencialmente una trama de la potencia de la sefial como funcién de
la frecuencia, se mapea a un vector de numeros reales conocido como coeficientes cepstrales. La
dimension de este vector suele ser pequefia, a veces tan baja como 10, aunque los sistemas mas precisos
pueden tener una dimension de 32 o méas. La salida final del HMM es una secuencia de estos vectores.

Para decodificar la voz en texto, se comparan grupos de vectores con uno o mas fonemas, la unidad
fundamental del habla. Este calculo requiere un proceso complejo y entrenamiento, ya que el sonido de
un fonema varia de hablante a hablante e incluso varia de una emision a otra del mismo hablante. Luego
se aplica un algoritmo especial para determinar la palabra o palabras méas probable que produzcan la
secuencia dada de fonemas.

v/ /ai/ /t/
Hrig h.t”

Figura 2-17: Ejemplo HMM con palabra right. Fuente: [61]

Estos procesos pueden observarse en el ejemplo de la Figura 2-17, donde una sefial de audio se ha
descompuesto en fragmentos a los que se han asignado probabilidades y asociado a fonemas, obteniendo
asi la palabra “right” del audio.

Se puede imaginar que todo este proceso puede ser computacionalmente costoso. En muchos
sistemas modernos de reconocimiento de voz se utilizan detectores de actividad vocal (VAD) para
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reducir una sefial de audio solo a las partes que probablemente contengan habla, lo que evita que el
reconocedor desperdicie tiempo analizando partes innecesarias de la sefial. [62].

Hoy en dia, gracias a otros modelos como los modelos de mezcla Gaussiana (GMM), es posible
incluso identificar al hablante por su acento y tono [63], cosa que el modelo HMM no es capaz de hacer.

2.5.2 Algoritmo CTC

Cuando se realiza una transcripcion a texto mediante la red neuronal CNN explicada en la seccion
2.3.3, se tiene un problema, conocido como el problema de conexion temporal del contexto.

El problema CTC se refiere a la dificultad que tiene la red neuronal para alinear correctamente las
etiquetas de salida con las entradas de audio correspondientes. En otras palabras, cuando la red neuronal
CNN transcribe el audio en texto, puede haber momentos en que la transcripcion no coincide con lo que
se ha dicho en el audio, lo que puede generar errores y reducir la precisién del modelo.

Nuestro objetivo final es asignar momentos o "fotogramas" a personas individuales de la
transcripcion.

Para ello, el modelo de red neuronal decodifica las probabilidades de caracteres para producir la
salida final, pero para un espectrograma particular no sabemos ni cuantos fotogramas hay ni cuales son
sus limites.

Como se puede ver en la Figura 2-18, en la sefial de la palabra “Good” de la derecha se necesita un
método para calcular los fotogramas y asignar cada uno a un caracter con una cierta probabilidad de
acierto, de forma que se pueda conocer el comienzo y fin de cada palabra.

El audio y las imagenes de espectrogramas no estan presegmentados para darnos esta informacion,
por lo que necesitamos alguna forma para obtener esa asignacion de fotogramas a transcripcion [64].

- 6o od - B 772

Figura 2-18: Ejemplo de alineamiento necesario y situacion antes del uso de CTC. Fuente: [64]

El algoritmo CTC se utiliza para alinear las secuencias de entrada y salida cuando la entrada es
continua y la salida es discreta, y no hay claros limites de elementos que se puedan usar para asignar la
entrada a los elementos de la secuencia de salida.

Para ello, el audio continuo se corta en marcos discretos y se trasladan a la RNN (Red Neuronal
Recurrente), tal y como aparece representado en la Figura 2-19. El trabajo del algoritmo CTC es tomar
estas probabilidades de caracteres y derivar la secuencia correcta.
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DIVIDIR EL AUDIO EN UNA
SECUENCIA DE FRAMES

PASAR LA SECUENCIA A LA RNN ’[:} »D< ’C?“G‘ —D-.{: }..D. .C ) |

Figura 2-19: Divisién del audio continuo en frames discretos para procesado RNN. Fuente: [64]

Para ayudar a manejar el desafio del alineamiento y aparicion de caracteres repetidos, introduce el
concepto de un caracter "en blanco" (denotado por "-") en el vocabulario. Por lo tanto, las probabilidades
de caracteres generadas por la red también incluyen la probabilidad del caracter en blanco para cada
marco.

Hay que tener en cuenta que un espacio en blanco no es lo mismo que un espacio. Un espacio es un
caracter real mientras que un blanco significa la ausencia de cualquier caracter, algo asi como un "nulo"
en la mayoria de los lenguajes de programacién. Se utiliza solo para demarcar el limite entre dos
caracteres. CTC funciona en dos modos que pasamos a detallar a continuacién. EI primero, CTC
Decoding, es comunmente usado durante el entrenamiento de modelos de lenguaje; mientras que el
segundo, CTC Loss, es empleado en la transcripcion de audios.

2.5.2.1 CTC Decoding

Tiene como base una transcripcion y trata de entrenar la red para maximizar la probabilidad de
producir esa transcripcion correcta.

Se utilizan las probabilidades de caracteres para elegir el caracter mas probable para cada fotograma,
incluidos los espacios en blanco.

OBTENCION DE LA 55
PROBABILIDAD DE = — ==
CARACTERCONRNN S
- 0 B
character Pq
ELEGIR LA MEJOR PROBABILIDAD - G - (0] - o o d
JUNTAR CARACTERES REPETIDOS -G-0-0d
ELIMINAR ESPACIOS EN BLANCO Good

Figura 2-20: Algoritmo de decodificacion CTC. Fuente: [64]

En su funcionamiento, como se puede observar en la Figura 2-20, tras la obtencion de probabilidades
de caracter en el espectrograma con RNN, se combinan los caracteres que se repiten y no estan separados
por un espacio en blanco. Por ejemplo, podemos combinar las "00" en una sola "0", pero no podemos
combinar las "0-00".
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De esta manera, CTC es capaz de distinguir que hay dos "0" separadas y producir palabras con
caracteres repetidos, como por ejemplo “G-0-0d”. Finalmente, ya que los espacios en blanco han
cumplido su funcion, se eliminan todos los caracteres de espacio en blanco.

2.5.2.2 CTC Loss

Aqui no tenemos una transcripcion como base a la que referirnos y tenemos que predecir la secuencia
mas probable de caracteres.

DIVIDIR EL AUDIO EN UNA
SECUENCIA DE FRAMES

PASAR LA SECUENCIA A ‘
LA RNN | -l - - - - - -r  lee

PROBABILIDAD DE
CARACTER DE RNN

FILTRA CARACTERES
QUE NO ESTAN EN LA
TRANSCRIPCION

-G-0-o00d

Hoad: Good V
e -0G-00-d 0God

G-o00-d-d Godd

CALCULO DE PROBABILIDAD _
DE TODAS LAS SECUENCIAS VALIDAS - L9 100 (Al Vald Sequences)

Figura 2-21: Algoritmo de CTC Loss. Fuente: [64]

La pérdida se calcula como la probabilidad de que la red prediga la secuencia correcta. Para hacer
esto, el algoritmo lista todas las secuencias posibles que la red puede predecir y, a partir de eso,
selecciona el subconjunto que coincide con la transcripcién objetivo.

Para identificar ese subconjunto del conjunto completo de secuencias posibles, el algoritmo reduce
las posibilidades de la siguiente manera, tal y como aparece en el ejemplo de la Figura 2-21:

e Manteniendo solo las probabilidades de los caracteres que ocurren en la transcripcién base y
descartando el resto. En nuestro ejemplo, solo mantiene las probabilidades para "G", "o0", "d" y

e Usando el subconjunto filtrado de caracteres, para cada fotograma, seleccionando solo aquellos
caracteres que ocurren en el mismo orden que la transcripcion base. Por ejemplo, aunque "G" y
"0" son caracteres validos, un orden de "Go" es una secuencia valida mientras que "0G" es una
secuencia invalida.

Con estas restricciones en su lugar, el algoritmo ahora tiene un conjunto de secuencias de caracteres
validos, todas las cuales produciran la transcripcion correcta. Por ejemplo, utilizando los mismos pasos
que se utilizaron durante la inferencia, " -G-0-ood "y " - Go-od- " ambos resultaran en una salida final
de "Good".

Luego, utiliza las probabilidades de caracteres individuales para cada fotograma para calcular la
probabilidad general de generar todas esas secuencias validas. El objetivo de la red es aprender como
maximizar esa probabilidad y, por lo tanto, reducir la probabilidad de generar cualquier secuencia
invalida.
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En términos estrictos, ya que una red neuronal minimiza la pérdida, la pérdida CTC se calcula como
el logaritmo negativo de la probabilidad de todas las secuencias validas. A medida que la red minimiza
esa pérdida a través de la retropropagacion durante el entrenamiento, ajusta todos sus pesos para producir
la secuencia correcta [64].

2.6 Herramientas de transcripcién de audios
2.6.1 Whisper OpenAl

Whisper es un sistema Open Source de reconocimiento de voz automatico (ASR) entrenado con
680.000 horas (77 afos) de datos supervisados multilingues recolectados de la web. El uso de un
conjunto de datos tan grande y diverso conduce a una mayor robustez en identificacion de acentos, ruido
de fondo y lenguaje técnico. Ademas, permite la transcripcion en varios idiomas, asi como la traduccion
de esos idiomas al inglés, debido a los diferentes lenguajes con los que esta entrenado [65].

La arquitectura de Whisper es un enfoque sencillo de extremo a extremo, implementado como una
red neuronal igual a las que llevan existiendo desde hace mas de 5 afios en el mundo de la transcripcion
de audios [66]. Lo que hace a Whisper “especial” esta en la cantidad de datos y como han estructurado
su entrenamiento.

Respecto a su funcionamiento, el audio de entrada se divide en fragmentos de 30 segundos, se
convierte en un espectrograma y luego se pasa a un codificador. Un decodificador se entrena para
predecir el subtitulo de texto correspondiente, que mezclado con los llamados tokens especiales
(secuencias numéricas para funciones especificas) dirigen al modelo Unico a realizar tareas como la
identificacion de idiomas, marcas de tiempo a nivel de frase, transcripcion de discurso multilingle y
traduccion de discurso a inglés.
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Figura 2-22: Esquema de funcionamiento Whisper. Fuente: [65]

Debido a que Whisper se entreno con un conjunto de datos grande y diverso, que no se ajusto a
ninguno especifico, no supera a otros modelos que usan vocabulario especializado en un ambito
especifico. Sin embargo, al medir el rendimiento de Whisper a través de muchos conjuntos de datos
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diversos, se ve que es mucho mas robusto y comete un 50% menos de errores que otros modelos.
Aproximadamente un tercio del conjunto de datos de audio de Whisper es en idiomas distintos al inglés.

[67]
Whisper ademas incluye 5 modelos Open Source en funcién del nivel de precision deseado,

reflejados en la Figura 2-23. En los modelos superiores la precision obtenida serd mayor, pero el tiempo
de procesamiento y peso del modelo se veran afectados [65]

Size Parameters  English-only model  Multilingual model = Required VRAM = Relative speed
tiny 39 M tiny.en tiny ~1GB ~32x
base 74M base.en base ~1GB ~16x
small 244 M small.en small ~2GB ~6x

medium 769 M medium.en medium ~5GB ~2%
large 1550 M N/A large ~10 GB 1x

Figura 2-23: Modelos de Whisper. Fuente: [65]

Para su implementacion en el entorno de trabajo Python de Pycharm, existe la libreria Pywhisper,
que permite la utilizacion offline de Whisper una vez descargado el modelo a utilizar.

pywhisper 1.0.6 R

pip install pywhisper Publicacién: 26 oct 2022

Figura 2-24: Libreria Pywhisper. Fuente: [68]

2.6.2 Vosk
Vosk es una herramienta de reconocimiento de voz, cuyos aspectos mas destacables son [69]:

e Soporta mas de 20 idiomas y dialectos, como inglés, inglés indio, aleman, francés, espafiol,
portugués, chino, ruso, turco, vietnamita, italiano, neerlandés, catalan, arabe, griego, farsi,
filipino, ucraniano, kazajo, sueco, japonés, esperanto, hindi, checo, polaco y uzbeko. Se
agregaran mas en el futuro.

e Funciona sin conexidn, incluso en dispositivos de baja potencia como Raspberry Pi, Android e
10S.

e Seinstala facilmente.

e Los modelos por idioma son solo 50Mb cada uno, pero hay modelos de servidor mas grandes
disponibles.

e También hay enlaces para diferentes lenguajes de programacién, como Java, C# y JavaScript.

e Permite una reconfiguracion rapida del vocabulario para obtener la mejor precision.

e Ademas de reconocimiento de voz simple, también soporta la identificacion del orador.
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voisk 0.3.45 D

pip install vosk @ Publicacién: 15 dic 2022

Figura 2-25: Libreria Vosk. Fuente: [69]

Por otra parte, Vosk se basa en un método de redes neuronales o Deep Learning. Para transcribir
audio, Vosk primero divide el audio de entrada en fragmentos mas pequefios y luego los procesa de
forma secuencial para producir transcripciones precisas, como hacia Whisper. Ademas, utiliza técnicas
de lenguaje para mejorar la precisién, como el modelado del contexto.

2.6.3 Kaldi

Kaldi es un toolkit de codigo abierto especializado en tareas de reconocimiento de voz. El proyecto
Kaldi comenzé en 2009 en un taller en la Universidad Johns Hopkins, con el objetivo de crear un sistema
de reconocimiento de voz de alta calidad a bajo costo para nuevos idiomas y entornos. En 2010, los
participantes del taller se reunieron en Brno, Republica Checa, para desarrollar una herramienta de
proposito general que fue presentada en 2011. Entre los creadores de Kaldi se encuentran expertos de
diferentes instituciones como Microsoft Research, Saarland University, Centre de Recherche
Informatique de Montréal, Brno University of Technology y Tsinghua University [70].

Para su funcionamiento utiliza las bibliotecas OpenFst y BLAS/LAPACK de algebra numérica,
donde destacan los modelos HMM, SGMM [71] y GMM [72] utilizados para la representacion de
fonemas y blsqueda de palabras. La recopilacion de todas las bibliotecas empleadas en Kaldi aperecen
representadas en la Figura 2-26.

Ademas, incorpora un modulo de deteccion de palabras clave, Kaldi KWS, el cual es usado por
Vosk en la busqueda y anélisis de flujos de audio.

BLAS/LAPACK Open FST
|M°"""||Uﬁ'sl LMITree FST
Ka_ldi C++ library ext

.:‘F&t l:GMM | | SGMM || HMM |
[ Transtorms | [ oo ]

| Kaldi C++ Executables ‘

| Shell scripts ‘

Figura 2-26: Esquema componentes de Kaldi. Fuente: [70]

Kaldi KWS es un médulo implementado para el sistema de reconocimiento de voz Vosk cuyo
objetivo es la busqueda de palabras clave (Keyword Spotting) [73]. Para esto, realiza la indexacion de
estructuras llamadas celosias generadas por el sistema de reconocimiento de voz LVCSR (Large
Vocabulary Continuous Speech Recognizer) del sistema original. Ademas, consta de un sistema para la
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obtencion rapida de palabras clave con la resolucién de problemas de vocabulario (OOV, out-of-
vocabulary) [74].

El sistema LVCSR extrae caracteristicas acusticas dimensionales y realiza un procesamiento
acustico mediante HMM y SAT (Speaker Adaptive Training) usando un modelo gaussiano (SGMM,
Singular Gauss-Markov Model), para obtener transcripciones de una sefial de audio. [75].

Las celosias generadas se procesan mediante técnicas de indexacion para luego almacenar la
informacion sobre tiempo de inicio-fin y probabilidad posterior de celosia como un coste. Estos datos se
pueden comparar con un indice invertido que permite buscar menciones de palabras clave.

Si una palabra clave no esté en el vocabulario LVCSR, no aparecera en las celosias de busqueda.
Para solucionar este problema, Kaldi KWS utiliza un sistema de subpalabras que busca palabras del
vocabulario acusticamente similares a las OOV para usarlas como proxy de la palabra clave sustituyendo
a la original, lo que también mejora el rendimiento en palabras clave que si estan en el vocabulario
LVCSR [70].

LVCSR <estribor>
SENAL AUDIO PALABRAS LVCSR + 00V <babor>
PROCESAMIENTO MODELO MODELO BUSQUEDA <proa>
FRONT-END ACUSTICO LENGUAIJE PALABRAS <amura>

SUBSISTEMA KALDI
BUSQUEDA ACUSTICA
DE PALABRAS OOV

"amura" "estribor"”

|VOCABULARIO oov |

Figura 2-27: Esquema KALDI KWS. Fuente: propia

En la Figura 2-27 se puede ver el proceso anteriormente descrito, observandose la posibilidad de
reconocer palabras que el sistema LVVCSR no recoge gracias al vocabulario externo introducido.

En resumen, Kaldi sirve como ayuda al sistema de reconocimiento de voz de Vosk a la hora de
identificar palabras de un vocabulario externo no recogido por el sistema de reconocimiento de audio
usado. Estas palabras son marcadas en la transcripcion obtenida.

2.6.4 Pocketsphinx

Pocketsphinx es una libreria de Python que brinda servicios de reconocimiento de voz en tiempo
real. Para funcionar, requiere la instalacion de la biblioteca Sphinxbase [76].

La creacion de Pocketsphinx proviene del proyecto Sphinx original desarrollado por la Universidad
Carnegie Mellon en 2000, que consistia en una serie de aplicaciones de reconocimiento de voz y un
entrenador acustico. La primera version de Pocketsphinx para Python fue liberada en febrero de 2015y
la dltima version es la 5.0.0 lanzada en 2020. En la actualidad, la libreria se encuentra en fase alfa de
desarrollo, por lo que se esperan futuras mejoras e implementaciones.

El sistema CMU Sphinx utiliza el modelo estadistico ya explicado HMM para reconocer voz. En
este sistema, los fonemas (unidades basicas del sonido, en una palabra) se representan mediante una
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distribucion de muestras que lo componen, creando asi un modelo acustico. De este modo, el sistema
transforma los fonemas recibidos en vectores que representan las caracteristicas de la sefial y los compara
con el modelo acustico previamente entrenado para estimar la probabilidad de que un conjunto de
vectores corresponda a un fonema conocido.

El reconocimiento de voz implica el procesamiento de la sefial y la comparacion con el modelo
acustico en tiempo real para encontrar la secuencia de vectores que mejor coincide con la sefial de
entrada. Este proceso requiere la construccion de un grafo HMM compuesto por fonemas siguiendo un
orden especifico, que requiere la aplicacion de un diccionario que descomponga las palabras en fonemas
y un modelo acustico que obtenga el HMM de los fonemas.

Una vez construido el grafo, el sistema compara la secuencia de vectores con las diferentes rutas del
grafo para encontrar la mejor coincidencia y generar un resultado con las palabras reconocidas. Estas
palabras reconocidas se pueden utilizar para realizar diferentes funciones, como reconocer una palabra
dicha por el micr6fono y mostrarla en la pantalla en tiempo real o entrenar el sistema para reconocer
palabras especificas [76].

La Figura 2-28 representa el funcionamiento interno del sistema partiendo de una entrada de audio
hasta la obtencion de una salida de palabras, gracias al empleo de los modelos de lenguaje y acustico,
asi como la extraccion de caracteristicas del espectrograma inicial.

Input

Spectrogram

Acoustic model Language model

> 39 features Features extraction & Y
: 02
l NE A > ©
‘ N 72N 7
» ) We L

Decoding search — e

= pw | wiy)
Lexicon !

s m ay |
smile ¢ % ¥ W Word sequence

Figura 2-28: Esquema simplificado de funcionamiento Pocketsphinx. Fuente: [77]

2.6.5 Speech Recognition

Speech Recognition es una libreria de reconocimiento de voz en Python, con capacidad de uso en
tiempo real dependiendo del modelo usado. La version actual es la 3.9.0, representada en la Figura 2-29.
Speech Recognition puede utilizar varios modelos y bibliotecas de reconocimiento de voz, incluyendo,
segun la version actual [78]:

CMU Sphinx (offline),
Google Speech Recognition,
Google Cloud Speech API,
Wit.ai,

Microsoft Azure Speech,
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e Houndify API,

e IBM Speech to Text,

e Snowboy Hotword Detection (offline),
e Tensorflow,

e Vosk API (offline),

e OpenAl whisper (offline).

La libreria permite transcribir archivos de audio en formato WAV, FLAC y MP3 a texto. Utiliza una
combinacion de modelos de procesamiento de lenguaje natural y algoritmos de reconocimiento de voz
para convertir el audio en texto. Puede ser utilizada para tareas como transcripcion automaética,
reconocimiento de comandos de voz, conversacion por voz y mas.

Como se puede observar, entre los modelos que puede utilizar se incluyen la mayoria de los ya
comentados. De forma general, se puede decir que esta libreria facilita el uso de los modelos existentes
y el intercambio entre ellos sin necesidad de descargarlos individualmente y mediante un cédigo comun.

La mayor desventaja del uso de esta herramienta reside en la incapacidad del uso de modelos
entrenados con datasets propios. Por ello, el usuario debe adaptarse a la calidad de los modelos
implementados, teniendo en ocasiones resultados deficientes con el uso de palabras fuera del vocabulario
de los modelos o en entornos de ruido.

Hay que destacar la libreria Google Speech Recognition, capaz de transcribir audio a texto en
tiempo real, pero sin capacidad offline. Google Speech Recognition fue lanzada en 2012 como
parte del médulo de reconocimiento de voz de Google. Desde entonces, ha sido actualizada y mejorada
para proporcionar una experiencia de reconocimiento de voz mas precisay facil de usar. En la actualidad,
es una de las bibliotecas de reconocimiento de voz méas populares y ampliamente utilizadas [79].

SpeechRecognition 3.9.0 —

pip install SpeechRecognition Publicacién: 4 dic 2022

Figura 2-29: Libreria Speech Recognition. Fuente: [78]

2.7 Extraccién automatica de palabras clave

La busqueda de palabras clave (KI, por sus siglas en inglés) se define como la tarea que identifica
automaticamente un conjunto de términos que mejor describen el tema de un documento. Se utiliza
diferente terminologia para estudiar los términos que representan la informacion mas relevante contenida
en el documento: frases clave, segmentos clave, términos clave o simplemente palabras clave. Todos los
sindnimos mencionados tienen la misma funcion: caracterizar los temas discutidos en un documento.
Extraer un pequefio conjunto de unidades, compuesto por uno 0 mas términos, de un solo documento es
un problema importante en la mineria de texto (MT), la recuperacion de informacion (RI) y el
procesamiento del lenguaje natural (PLN).

Es importante saber y distinguir entre los dos métodos de busqueda de palabras clave existentes hoy
en dia. Las dos categorias son la asignacion de palabras clave (Keyword Assignment) y la extraccion de
palabras clave (Keyword Extraction). Ambas giran en torno al mismo problema: seleccionar la mejor
palabra clave [80].

En la asignacion de palabras clave, se eligen palabras de un vocabulario o diccionario controlado de
términos y se seleccionan las coincidencias, tal y como hace el médulo Kaldi KWS.

38



EVALUACION DE UN SISTEMA INTELIGENTE DE RECONOCIMIENTO DE ORDENES
EN EL PUENTE DE MANDO DE LAS LANCHAS DE INSTRUCCION

En la extraccion de palabras clave, sin embargo, se analiza un documento y las palabras que se
mencionan explicitamente en el texto. Las palabras que aparecen en el documento se analizan para
identificar las mas representativas, normalmente explorando las propiedades de origen (es decir,
frecuencia, longitud). Por lo general, la extraccion de palabras clave no utiliza un vocabulario
predefinido para determinar las palabras, sino que necesita de entrenamiento con textos etiquetados en
los que se sefialen las palabras importantes. De esta forma, a partir de un texto seria capaz de realizar la
seleccion de forma auténoma, evaluando otros criterios como posibles repeticiones de palabras o
frecuencia de aparicion.

2
% Keyword
Assignment

% %' i SUPERVISED
P—ay T}
E k=

— Keyword SEMI
g Extraction SUPERVISED

UNSUPERVISED -

Figura 2-30: Tipos de busqueda de palabras clave. Fuente: propia

Para la extraccion de palabras clave se suelen utilizar sistemas con redes neuronales de Deep
Learning. Estos sistemas pueden ser supervisados, no supervisados o semi-supervisados [19], en funcién
del tipo de datos que se han utilizado para su entrenamiento. El sistema abordado en este trabajo seré
explicado en la seccion 3.6, siendo un sistema supervisado con datos de entrenamiento etiquetados.

En la Figura 2-30 se encuentra la representacion de un esquema con los tipos de busqueda de
palabras y entrenamientos.

2.8 Herramientas de simulacion y representacion

2.8.1 SIMDIS

SIMDIS agrupa un conjunto de herramientas elaboradas por Code 5770 en NRL (Laboratorio de
investigacién Naval de Estados Unidos. Su implementacion permite obtener representaciones graficas
en 2D y 3D de datos y simulaciones en vivo.

SIMDIS es un sistema de visualizacion de simulacion que integra multiples fuentes de datos en una
sola imagen. Ha sido utilizado con éxito para la formacion y la evaluacion y entrenamiento por varias
organizaciones militares de los Estados Unidos y extranjeras. Tiene una base de usuarios grande,
alrededor de 25,000, y ha sido independientemente certificado y acreditado. Ademas, permite a los
usuarios personalizar y extender el software existente a través de APIs. La version actual es SIMDIS 10
SR5, lanzada en marzo de 2019 y es compatible con los sistemas operativos Windows 7, 10 y RHEL 6,
7.

SIMDIS puede ser utilizado en visualizacion de pruebas del sistema de combate, pruebas navales,
revision conjunta después de la accion, monitoreo en tiempo real de la situacién durante ejercicios o
evaluacion del rendimiento de vehiculos. Algunas simulaciones se reflejan en la Figura 2-31.
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Los requisitos minimos de hardware para su funcionamiento incluyen un procesador dual-core a 1.6
GHz, 2 GB de RAM, 100 GB de espacio en disco duro y una tarjeta grafica de 256 MB. Los requisitos
recomendados incluyen un procesador quad-core a 3.0 GHz, 8 GB de RAM (16 GB para sistemas de 64
bits), un disco duro solido de 1 TB y una tarjeta grafica de 1 GB.

El software del simulador es de codigo abierto y esté disponible para descarga en su sitio web, junto
con una mesa de ayuda y una seccion para informar problemas y solicitar caracteristicas adicionales.
También esta disponible un registro de claves de licencia en el sitio web. [81]

Figura 2-31: Simulaciones SIMDIS. Fuente: [81]

2.8.2 Folium

Folium es una biblioteca de Python que combina la capacidad de manipulacion de datos de Python
con la funcionalidad de visualizacion de mapas de la biblioteca leaflet.js. Fo1ium permite enlazar datos
con un mapa para visualizaciones de mapas de areas y también permite incluir visualizaciones de
vectores, imagenes, video, GeoJSON y TopoJSON en el mapa. Folium incluye conjuntos de mapas
integrados de OpenStreetMap, Mapbox y Stamen y admite conjuntos de mapas personalizados con
claves APl de Mapbox o Cloudmade.

fo I.i u m 0 . 14. 0 ‘ ~ | Versién mds reciente

pip install folium @@ Publicacién: 12 dic 2022

Figura 2-32: Libreria Folium. Fuente: [82]
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3 DESARROLLO DEL TFG

En los siguientes apartados se detallara la arquitectura del sistema, profundizando en la elaboracion
del cédigo Python para cada una de las etapas de grabacién, procesamiento de audio, transcripcion,
busqueda de 6rdenes, evaluacion y simulacion.

Sin embargo, antes de explicar el sistema completo, se procedera a realizar una justificacion de las
herramientas y librerias empleadas y qué ventajas aportan respecto a otras.

3.1 Lenguaje de programacion, librerias y algoritmos empleados

De todos los lenguajes de programacion disponibles, se ha elegido Python como entorno para el
desarrollo del proyecto por ser el de mayor crecimiento a nivel mundial gracias, entre otras cosas, a la
extensa comunidad de la que dispone y a su facilidad a la hora de realizar la interpretacion y la escritura
de codigo, como se puede observar en la Figura 3-1. En concreto se ha seleccionado la version de 3.8 de

Python, debido a que las versiones mas actuales no son compatibles con algunas de las librerias
empleadas.

The Most Popular Programmlng Languages
Share of the most popular pro ming la

nguages in the world

@ python _b 95%
= I > 42%

G ;2%
Ct G ;%
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G CE——
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objective-C (D 3.15%

B swit (D 2.56%

e QD 2.04% A
Typescript @D 1.57% _’/
4 @ i 53%

Figura 3-1: Lenguajes de programacion mas populares. Fuente: [83]

En relacion con el sistema de transcripcién se ha utilizado dos herramientas en combinacion:

e Vosk con Kaldi KWS: EI motivo de su eleccion ha sido que tiene la capacidad, gracias a
Kaldi, de realizar la tarea transcripcion de una forma superior a otros modelos ya que permite

41



ALVARO SALVADOR LOPEZ

trabajar con una definicion previa de un vocabulario a detectar. Se obtienen solamente las
palabras de interés y sin fallos. Esta implementacion de Kaldi es una caracteristica de gran
interés en entornos de grabacion no ideales, como es este caso.

Concretamente, el modelo de Vosk empleado ha sido el “small” de espaifiol, debido a que el
modelo mas amplio ain no permite afiadir un vocabulario externo mediante Kaldi.

e Whisper: EI motivo de su eleccion es que tiene mejor deteccion de sonido y transcripcion.
Sin embargo, no permite su configuracion y personalizacion. Whisper transcribe todo el
audio sin la posibilidad de afiadir un vocabulario especifico, como uno nautico. Es por ello
por lo que es quizas menos preciso, y una misma palabra puede ser detectada y transcrita de
distintas maneras si la calidad de la grabacién no es lo suficientemente elevada.

La combinacion de ambos sistemas permite obtener una mejor captura de los audios y un menor
error en las transcripciones. La implementacion usando el sistema Vosk ha sido obtenido del proyecto
PANNACQOTA, mientras que el de Whisper ha sido creado e implementado sobre este para conseguir
una mejora en los resultados.

Por otra parte, en relacion con el sistema de obtencion de dérdenes, se ha optado por entrenar un
sistema que sea capaz de distinguir, a partir de las transcripciones, las 6rdenes o palabras clave que ahi
se encuentren en base a su contexto. Para ello, se han utilizado algoritmo como son el CRF o el BiLSTM,
que una vez entrenados, proporcionen buenos resultados, basandose en evaluaciones realizadas en
trabajos previos de analisis de sentimientos [84].

Por Gltimo, otras librerias utilizadas han sido empleadas al observar un mejor desempefio con
respecto a otras utilizadas. Este es el ejemplo de la libreria de reduccidn de ruido, que se ha seleccionado
tras probar mas de 10 tipos distintos descritos en el apartado 3.4.1. Para cada uno se han realizado
evaluaciones de las transcripciones, comparando resultados y llegando a la conclusion de que, a pesar
de tener resultados muy similares, los sistemas que hacen uso de RNN suelen tener mejor desempefio.

Ademas de las librerias relacionadas con la reduccion de ruido, se han utilizado otras que han sido
de utilidad para el proyecto y que se pasan a detallar a continuacion.

3.1.1 Numpy

La libreria Numpy [85] de Python sirve para trabajar con arreglos y matrices numéricas de forma
eficiente y rapida. Proporciona una amplia gama de funciones matematicas y herramientas para trabajar
con estos arreglos, incluyendo operaciones de algebra lineal, transformadas de Fourier, estadisticas y
generacién de nimeros aleatorios. Numpy es ampliamente utilizado en la ciencia de datos, el aprendizaje
automatico, la ingenieria y otras areas que requieren calculos numéricos intensivos.

3.1.2 Soundfile

La libreria soundfile [86] de Python es una biblioteca que proporciona funciones para leer y
escribir archivos de audio en diferentes formatos, incluyendo WAV, FLAC y Ogg Vorbis. Esta libreria
es util para trabajar con archivos de audio en Python, lo que permite a los desarrolladores leer y
manipular datos de audio para aplicaciones como procesamiento de sefiales de audio, reconocimiento de
voz y analisis de sonido.

3.1.3 Scipy

La libreria scipy [48] de Python es una biblioteca muy util para la computacion cientifica y la
manipulacion de datos en Python. Ofrece una amplia gama de herramientas para realizar tareas
avanzadas como integracion numérica, analisis estadistico, procesamiento de sefiales, procesamiento de
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imagenes, resolucion de sistemas de ecuaciones lineales, entre otros. Es ampliamente utilizada en
diferentes campos cientificos y tecnoldgicos como la fisica, la ingenieria, la biologia, la quimica y las
ciencias sociales. Ademas, es capaz de utilizar los arrays numéricos obtenidos de la libreria Numpy.

3.1.4 SoundPy

La biblioteca soundpy [87] es utilizada principalmente para el procesamiento de sefiales de audio.
Se puede utilizar para visualizar y filtrar sefiales de audio antes y después de la extraccion de
caracteristicas, con diversos tipos de caracteristicas, como sefiales en crudo, STFT, FBANK y MFCC.
También puede ser utilizada para la preparacion y manipulacion de audio, como la conversion de
archivos de audio, extraccion de caracteristicas, aumentar o reducir la velocidad y el tono, agregar ruido,
filtrar ruido y detectar la actividad de voz en una sefial, asi como medir la frecuencia dominante y béasica
en una sefial.

3.1.5 Utils

Esta libreria [88] incluye una serie de funciones y herramientas Utiles para tareas comunes en el
desarrollo de software, como el manejo de archivos y directorios, el procesamiento de arrays o cadenas
de audio y manipulacion de datos general.

3.1.6 Jiwer

La libreria giwer [89] es una biblioteca de Python que proporciona herramientas para medir la
calidad de la transcripcion de voz a texto. Para esto emplea funciones que calculan métricas comunes de
evaluacion, como la tasa de error de palabras WER, la tasa de error de caracteres CER, y la tasa de error
de secuencias SER. Ademas, también proporciona herramientas para calcular métricas de alineacion de
texto, como la precision de la alineacion y la medicion de los tiempos de inicio y fin.

3.2 Arquitectura del sistema

1 - RASPBERRY +
MICROFONO SOLAPA
MICROFONO AMBIENTE

2 - PROCESAMIENTO DE AUDIO
3 - TRANSCRIPCION
4- RECONOCIMIENTO DE ORDENES

5 - EVALUACION DE SISTEMA
6 - SIMULACION

Figura 3-2 : Arquitectura general de sistema. Fuente: propia
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La arquitectura general del sistema esta dividida en dos fases. La primera es la toma de muestras
realizada in situ mediante la grabacion del oficial en el puente de mando. La segunda se basa en el
procesamiento posterior de todos los datos obtenidos en la primera parte, hasta llegar a la obtencién de
las 6rdenes y evaluacion de la calidad de la transcripcion. Por lo tanto, es importante aclarar que no se
trata de un sistema en tiempo real.

En los posteriores apartados se detallaran las 6 partes que componen las fases, desde la grabacion
(fase 1); hasta la transcripcion, busqueda de 6rdenes, simulacion y evaluacion (fase 2).

El diagrama de funcionamiento del sistema que se procedera a explicar es el de la Figura 3-3. En él, las
6 partes se encuentran sefialadas en cajas, siendo las dos primeras las obtenidas del proyecto
PANNACOQOTA, a partir de las cuales se ha construido el resto del sistema.

LREDUCIR
RUIDO‘I

0: SIN FILTRO

2 NOlSE REDUCE
S STENUACION

6: WIENER PLUS
7: NOISE REDUCER+RNN
8: RNN-AMPLIFY

LONGITUD SILENCIO Y UMBRAL SILENCIO

SE CORTA AUDIO %_X\
" POR SILENCIOS

DURACION 1 DURACION 2

SE OBTIENEN Dslz:?:ﬁg’z::i *
PA N N A C OTA START END START END

‘-

) Cop—
| 3 '

TRANSCRIPCION WHISPER
MEJORADO

COMBINACION DE :
UNIGRAMAS 4 l
BIGRAMAS

- - T
| _

onY!Nco

| 6

-_

Figura 3-3:Diagrama de la fase de procesamiento del sistema completo. Fuente: propia
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3.3 Proceso de grabacion

Con el fin de recoger audio en las lanchas de instruccion, se ha decidido emplear una Raspberry Pi
como dispositivo hardware y conectarla, en un caso, a un micréfono de ambiente ubicado en el panel de
control del puente mando, y en otro, a un micréfono Bluetooth portéatil de solapa colocado en el alumno
encargado del ejercicio en la lancha (Figura 3-4 y Figura 3-5). Todos los sonidos capturados se guardan
en fragmentos temporales de dos minutos en un formato WAV de modulacion de codigo de pulso mono
(PCM) y con una frecuencia de 16000Hz. Este proceso de fragmentacion se lleva a cabo tanto para evitar
pérdidas en la captura de audio en caso de un error durante la grabacion de algin fragmento, como para
evitar el procesado in situ debido a la alta carga computacional que ejerce el proceso de transcripcién

[3].

Tras la realizacion de las pruebas de transcripcion realizadas, finalmente se han escogido las
transcripciones del micr6fono de solapa para el sistema debido a su mejor relacion sefial-ruido. El
micréfono ambiente a pesar de proporcionar buenos resultados cuando el oficial esta cerca de él, captura
con la misma intensidad sonora las distintas voces dentro del puente de mando, lo que dificulta la tarea
de transcripcion posterior.

2 ‘
/2 lam =
g! - f
ey =T Nl

i

£ < e i

Y MICROFONO AMBIENTE / e '.f"

= (1T 2 e
B

OBTENCION
ELEMETRIA

Figura 3-5: Colocacién de micréfono de solapa. Fuente: propia.

Para el proceso de grabacion cada dos minutos la Raspberry utiliza un crontab que ejecuta
automaticamente el codigo de grabacidn, junto con una tarjeta SD de 64 GB para guardar los datos de
los audios. El crontab es un proceso en segundo plano que le permite a la Raspberry Pi ejecutar scripts
en momentos especificos mientras se encuentre encendida.
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3.4 Procesado de audio
3.4.1 Reduccién de ruido

La utilizacion de ambos micréfonos viene motivada por la necesidad de evitar una degradacion del
rendimiento del sistema en presencia de ruido. Para combatir este efecto, existen varios métodos, entre
los que se encuentran:

1- La realizacion de un paso de procesamiento previo del audio que reduzca el ruido y las
distorsiones (conocido como speech enhancement)
2- Adaptando los pardmetros de los modelos de transcripcion de voz en entornos ruidosos.

Dado lo complicado y variado del entorno contemplado en este proyecto, parece razonable inclinarse
por la primera opcién, ya que proporciona una solucion mas flexible. Asi, en este caso concreto, se
aplicaron técnicas de eliminacion de ruido (denoising) en los audios capturados. El objetivo no es otro
que tratar de eliminar/atenuar el ruido ambiente debidos al motor, oleaje o el mal tiempo. Las técnicas
probadas han sido variadas: atenuacion adaptativa, aplicacién de filtro de paso banda de Butterworth,
filtro de Wiener o reduccion de ruido mediante la aplicacion de técnicas de aprendizaje profundo y redes
neuronales RNN, siendo esta una de la més efectivas.

A continuacion, se procedera a detallar la implementacion de todos los filtros utilizados:

e RNN: Mediante la libreria Rnnoise [58].

e Noise Reduce: Mediante la libreria Noisereduce [52].

e Atenuacion adaptativa: Se ha realizado un cddigo que implementa un filtro de reduccion de

ruido adaptativo para un archivo de audio en formato WAYV. Para ello se han utilizado las
librerias Numpy Y Soundfile de Python. El proceso consta de varios pasos, que incluyen la
lectura del archivo de audio, el célculo de la mascara, el suavizado de la mascara, la
aplicacion de la méascara y la escritura del archivo de audio filtrado. La mascara se calcula
dividiendo el audio en bloques y se utiliza una cantidad del 85% de la energia en la sefial
para evitar la saturacion.
La energia media se utiliza como una medida de la sefial de voz o de musica y la sefial de
ruido. Luego, se aplica una mascara a cada blogue de audio y se suaviza para evitar
artefactos. Por ultimo, se escribe la sefial de audio filtrada en un archivo WAV,
normalizandola nuevamente en el rango [-32768, 32767], que es el rango para el formato de
muestreo de 16 bits PCM.

e Butterworth: Se ha implementado mediante un codigo que realiza el filtro Butterworth a un
archivo de audio en formato WAV. El filtro es un filtro pasa banda, con un ancho de banda
que va desde 300 Hz hasta 3400 Hz, lo que simula un teléfono analdgico. El codigo utiliza
la biblioteca de Python scipy [48] para calcular el filtro y filtrar la sefial de audio. El filtro
se configura especificando los limites de frecuencia de la banda de paso, el orden del filtro
y la tasa de muestreo del archivo de audio. La sefial de audio se lee en un "buffer” y se filtra
utilizando la funcion sosfilt de scipy. Luego, la sefal filtrada se escribe en un nuevo
archivo WAV vy se guarda.

e Wiener: Utilizando la libreria soundpy [90]. El codigo lee el archivo de audio en un "buffer"
y se utiliza la biblioteca soundfile para cargar la sefial de audio en la memoria. La sefal
de audio se filtra utilizando la funcién soundpy . filtersignal de la biblioteca soundpy.
La funcion toma como entrada la sefial de audio, la tasa de muestreo y el tipo de filtro a
aplicar (en este caso, un filtro Wiener).

e Wiener plus: Se utiliza el mismo codigo que el utilizado en Wiener, pero con los parametro
de Soundpy apply postfilter y filter scale que son dos parametros opcionales
que se utilizan en la funcién soundpy.filtersignal, para realizar un procesado
posterior del audio con mayor o menor intensidad en funcion de filter scale.
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e Noise-Reduce + RNN: Combinacién de ambos filtros.
¢ RNN + Amplify: Filtro Rnnoise y amplificacion de sefial obtenida.

3.4.2 Segmentacion de audios

Una vez obtenidos los audios filtrados, podriamos pensar que ya se encuentran listos para su
transcripcion con Vosk o Whisper. Sin embargo, es aqui donde surge una de las principales diferencias
entre los dos modelos de transcripcion. Mientras Whisper funciona mejor con fragmentos de audio no
demasiado cortos, a Vosk le sucede todo lo contrario. Vosk es capaz de procesar los audios de manera
mas eficaz si la duracion de estos es de pocos segundos, conteniendo pocas palabras.

Por ello, se ha adoptado la solucion de cortar los fragmentos de 2 minutos de las lanchas en
fragmentos basados en silencios para su procesamiento posterior por Vosk. El funcionamiento es el
explicado a continuacién. La funcién toma el segmento de audio de 2 minutos y mediante la libreria
utils realiza la segmentacion indicando los siguientes parametros:

e nmin silence len: La duracion minima de tiempo que tiene que durar el silencio (en
milisegundos) que se usara para realizar la division.

e silence thresh: Elumbral méximo de ruido (en dBFS) que se considerara como silencio.
Cualquier cosa mas silenciosa que este umbral ser4 considerada como una seccién de
silencio.

e keep silence: Tiempo de silencio (en milisegundos o True/False) que se dejara al
principio y al final de los segmentos resultantes. Esto permite que el sonido no parezca
cortado abruptamente. Si se especifica True, se mantendra todo el silencio, si se especifica
False, no se mantendré ningun silencio.

e seek step: Tamafio de segmento iterado en milisegundos. Se utiliza para controlar el
tamano de la porcion de audio que se evallUa en cada iteracion durante el proceso de deteccion
de secciones silenciosas en el audio. Si el seek step es grande, la deteccion sera mas
rapida, pero puede no ser tan precisa.

Ademas, también existe una funcién para la aproximacion de la duracion del silencio cortado, con
el objetivo de tener, una vez hecha la transcripcion, el tiempo absoluto en el que se dijo cada palabra con
respecto al comienzo de la grabacion.

3.5 Proceso de transcripcion

Para la transcripcion de los archivos de audio se han realizado tres métodos. El primero ha sido
mediante Vosk y Kaldi KWS junto a un vocabulario nautico previamente definido. En el segundo se ha
utilizado Whisper y su modelo mas preciso de transcripcion. Por ultimo, se ha disefiado un tercer método
que combina los dos anteriores, mejorando de esta forma la precision obtenida. A continuacién, se
detallaran los modelos en profundidad, detallando ademas el vocabulario establecido para Kaldi KWS.

3.5.1 Definicién de vocabulario

Concluido el procesamiento inicial del audio, los motores de Whisper y de VVosk estarian preparados
para la transcripcion de los audios sin y con corte respectivamente, obteniendo los distintos resultados
para el mismo audio.

A pesar de esto, la busqueda de ordenes que se realiza en Vosk, y sobre la que se ha utilizado la
herramienta de Kaldi KWS para busqueda de 6rdenes, necesita un diccionario base que comparar con el
audio, encontrando asi las similitudes. Vosk de por si incorpora un vocabulario en su modelo general,
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sin embargo, no estid adaptado al entorno naval, siendo necesaria la definicion de un vocabulario
especializado que utilizar para las palabras OOV del sistema Kaldi KWS (seccion 3.5.1).

Para ello se han establecido tres archivos de texto identificados como unigramas, bigramas y
trigramas. El contenido de estos ficheros se encuentra en el Anexo V: Unigramas, bigramas y trigramas.
Estos archivos permiten al sistema encontrar érdenes incluso a pesar de que no estén en el vocabulario
de Vosk, gracias a la descomposicion de las ordenes largas en segmentos menores de palabras y
busqueda por similitud acustica con el audio.

El codigo Python encargado de pasar los diccionarios a Vosk esta configurado con cinco
posibilidades de uso: No usar diccionarios especificos (diccionario general Vosk), usar unigramas,
bigramas, trigramas, o los tres a la vez.

Es necesario aclarar que los diccionarios se han obtenido a partir de la Resolucion A.918 elaborada
por la Organizacion Maritima Internacional (IMO) [5], cuya portada esta representada en la Figura 3-6,
en la que define las frases normalizadas para las comunicaciones maritimas, con su respectiva traduccion
al esparfiol. Esta informacion se ha contrastado con su uso practico en los bugues militares, afiadiendo o
modificando ciertas 6rdenes en desuso.

INTERNATIONAL MARITIME ORGANIZATION
(&) E
ey

s

IMO
ASSEMBLY A 22/Res 918
22nd session 25 January 2002
Agenda item 9 Original: ENGLISH

Resolution A.918(22)
Adopted on 29 November 2001
(Agenda item 9)
IMO STANDARD MARINE COMMUNICATION PHRASES

Figura 3-6: Documento de frases normalizadas para las comunicaciones maritimas. Fuente: [5]

3.5.2 Transcripcion con Vosk y Kaldi KWS

Una vez finalizados los pasos anteriores, para realizar la transcripcién mediante Vosk y su médulo Kaldi
KWS, se le pasan los fragmentos cortados Ilamados chunks de cada audio de 2 minutos. Para
conseguirlo, se utiliza la siguiente linea de codigo para cada fragmento:

*ec = KaldiRecognizer(model, wf.getframerate(), json)

Figura 3-7: Linea de codigo Kaldirecognizer. Fuente: propia
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siendo el argumento model el modelo small de Vosk en espafiol de la Figura 3-8 utilizado para la
transcripcion; y el argumento json el documento de texto con el vocabulario de ambito naval para Kaldi
KWS, es decir, con los unigramas, bigramas, trigramas, o una combinacion de estos. Este vocabulario
servira para realizar la busqueda de palabras (Keyword Assignment), que se encargara de encontrar y
marcar las palabras coincidentes entre vocabulario y audio, teniendo en cuenta que las palabras fuera de
este vocabulario no son transcritas.

Spanish
vosk-model-small-es-0 42 39M 16.02 (cv test) 16.72 (mtedx test) 11.21 (mls) Lightwsight wideband model for Android and RPi
vosk-model-es-0.42 1.4G | 7.50 (cv test) 10.05 (mtedx test) 5.84 (mls) Big model for Spanish

Figura 3-8: Modelos disponibles de Vosk en espafiol. Fuente: [91]

El resultado del proceso de transcripcion seria el de un archivo de texto para los chunks como los
mostrados a continuacién, donde se representan tres columnas que indican el vocabulario empleado, el
resultado para cada vocabulario y los tiempos de inicio de cada palabra. En el caso de la Figura 3-10 se
muestra el resultado para un archivo completo de 2 minutos con el vocabulario all seleccionado. Se
representan los tiempos de inicio y fin de cada palabra y chunk, asi como la transcripcion obtenida para
cada uno de ellos dentro del archivo de 2 minutos.

none faldilla lo haga todo

words  toldilla [ ©.75 ]
bigrams toldilla larga todo [ .75 1.32 1.62 ]
trigrams toldilla larga todo [ .75 1.3
all toldilla larga todo [ ©.75 1.32 1.62 ]

Figura 3-9: Transcripcion de un chunk en funcién del vocabulario establecido. Fuente: propia

[ .78 1.32 1.41 1.
[ 1.32 ]

DATE -TIME START AUDIO END AUDIO START 1WORD END LWORD CHUNK SENTENCE

2021-07-22-09:46:01 0.9 1.8329251760680271 09.12 0.96 chunk@. txt babor estribor de guardia

2021-07-22-09:46:01 2.5329705215419502 3.1429473458049886 2.058532 2.330532 chunk1. txt larga través
2021-07-22-09:46:01 3.7519274376417235 5.031927437641723 3.600751 3.990751 chunk2. txt larga spring
2021-07-22-09:46:01 5.381950113378685 9.765986394557823 6.020381 6.469381 chunk3. txt larga el largo
2021-07-22-09:46:01 5.381950113378685 9.765986394557823 8.240381 9.080381 chunk3. txt castillo larga todo
2021-07-22-09:46:01 10.216961451247165 12.130975056689342 10.750216 11.620216 chunk4. txt toldilla larga todo
2021-07-22-09:46:01 12.58095238095238 13.676916099773242 12.30058 12.72058 chunk5. txt cambio de bandera
2021-07-22-09:46:01 14.08  16.231927437641723 15.13908 16.06908 chunké . txt atras poca las dos
2021-07-22-09:46:01 16.76997732426304 22.508934240362812 20.740769 21.490769 chunk?7. txt atras poca babor
2021-07-22-09:46:01 23.303945578231293 24.336961451247166 23.004303 23.750303 chunk8. txt atras poca estribor
2021-07-22-09:46:01 25.33895691609977 26.336961451247166 25.000338 25.840338 chunk9. txt avante poca las dos
2021-07-22-09:46:01 27.280997732426304 28.42893424036281 27.00028 27.81028 chunk1@.txt avante poca estribor
2021-07-22-09:46:01 29.06793650793651 29.855963718820863 29.000067 29.660067 chunkll.txt avante poca babor
2021-07-22-09:46:01 36.6249433106576 36.752925170068025 none none chunk12.txt

2021-07-22-09:46:01 39.09795918367347 44.86693877551021 none none chunk13.txt

2021-07-22-09:46:01 39.09795918367347 44.,86693877551021 none none chunk13.txt

2021-07-22-09:46:01 46.43791383219955 49.09396825396826 none none chunk14.txt

2021-07-22-09:46:01 49.,49297052154195 50.21197278911565 none none chunk15.txt

2021-07-22-09:46:01 50.99392290249433 52.593922902494334 none none chunkl6.txt

2021-07-22-09:46:01 53.02793650793651 53.15891156462585 none none chunkl7.txt

2021-07-22-09:46:01 53.651972789115646 55.0249433106576 none none chunk18.txt

2021-07-22-09:46:01 55.49297052154195 55.701950113378686 none none chunk19.txt

2021-07-22-09:46:01 56.09995464852608 56.130975056689344 none none chunk20.txt

2021-07-22-09:46:01 56.52  56.53197278911565 none none chunk21.txt

2021-07-22-09:46:01 57.30195011337869 59.903945578231294 none none chunk22.txt

Figura 3-10: Transcripcion para los chunks de un archivo y vocabulario all. Fuente: propia
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3.5.3 Transcripcion con Whisper

Para realizar la transcripcién mediante Whisper, se ha aplicado el siguiente cédigo por cada audio de
dos minutos grabado:

Figura 3-11: Linea de codigo Whisper. Fuente: propia

En primer lugar, se carga el modelo de Whisper es cargado mediante la libreria Pywhisper,
mencionada en la seccion 2.6.1, y se utiliza la funcién . transcribe indicando el archivo de audio
correspondiente para obtener el texto en una variable que se puede pasar a un archivo de texto.

En este caso no se utilizan los audios segmentados ya que, tras distintas pruebas, se ha podido
observar que la calidad de la transcripcidn es mayor cuanto mas largo es el audio, ya que permite conocer
su contexto.

El resultado de la transcripcion da lugar a un json con los distintos elementos: el texto total, las frases
contenidas, el instante temporal de inicio y fin de frase, y los tokens que ha empleado Whisper. En la
Figura 3-12 se pueden observar estos datos obtenidos a partir de una grabacion realizada en una lancha
de instruccion.

{'text': ' Avante poco vapor Para todo Atras poco vapor Para todo Listo comandante

Se libera en prueba de maquinas Con su permiso comienzo de

maniobra de desastres aqui Vale Castillo y Tordilla aligerar Eva Por ordenes generales
Ligerar Urko Urko Espera que esta shi Vale, aligerados

Vale, pues Hey Tord, dame una escuadra O un cartabos Ah, genial Rapido, eh Con su

permiso comandante Castillo y Tordilla Ligerados Largo Tordilla

y me preparo para hacer cabeza Venga, venga, que va Venga, venga, que va Venga,

venga, que va Venga, venga, sigue, sigue Castillo y Tordilla aligerados

Sigo la secuencia Enterada Eva ',

'segments': [{'id': @, 'seek': @, 'start': 0.0, 'end': 2.0, 'text': ' Avante poco vapor
"tokens': [50364,

11667, 2879, 10639, 20358, 50464, 50464, 11107, 5149, 50564, 50564,

1711, 17168, 10639, 20358, 50664, 50664, 11107, 5149, 50764, 50764, 441,

9334, 395, 474,

2879, 50864, 50864, 1100, 6774, 64, 465, 48241, 368, 39701, 17094, 50964,

50964, 2656, 459, 4784, 19227, 395, 1053, 4765, 368, 587, 72, 24393, 368, 730, 525,
495, 6661, 51064, 51064, 26415, 51164, 51164, 11019, 15831, 288, 314, 765,

5201, 51264, 51264, 441, 4810, 289, 29377, 51364, 51364, 5269, 28615, 279, 2674, 279,
51464, 51464, 11019, 15831, 288, 314, 765, 5291, 441, 4810, 289, 51564],

"temperature': 0.9, 'avg_logprob': -9.34115958999801466, 'compression_ratio': 1.5443037!
'no_speech_prob': ©.5503456592559814}, {'id': 1, 'seek': ©, 'start': 2.0, 'end': 4.0}

Figura 3-12: Transcripcion Whisper. Fuente: propia

3.5.4 Transcripcion con Whisper mejorado

Tras comprobar el rendimiento de los dos modelos de transcripcion anteriores por separado (que se
veran en detalle en la seccién 4.1), se ha optado por realizar una mejora en el sistema de transcripcion.
Esta mejora lleva consigo la utilizacion dual de las salidas de Vosk y Whisper. En este punto hay que
destacar que Whisper devuelve una transcripcion total del audio, mientras que Vosk Gnicamente detecta
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aquellas palabras/bigramas o trigramas proporcionadas. Por tanto, se opta por mejorar la salida de
Whisper a partir de las frases reconocidas por Vosk. De este modo, se solucionan posibles errores en
palabras nauticas.

Para realizar este proceso de mejora, es necesario aplicar un procedimiento de comparacion entre
palabras de Whisper y Vosk utilizando la distancia Levenshtein. Esta distancia se define como el nimero
minimo de operaciones de edicion (insertar, borrar o reemplazar un caracter) necesarias para transformar
una cadena en otra.

Para llegar a las frases mejoradas, se hace uso de los tiempos de frase proporcionados por Whisper
y Vosk en sus respectivas transcripciones, y se realizan los siguientes pasos generales:

e Se leen los tiempos de inicio de frase proporcionados por Whisper en un array.

e Para cada tiempo de frase del array, se guarda la transcripcion de Whisper en otro array.

e Se comparan los tiempos de inicio de frase proporcionados por Vosk con los de Whisper, y
se asocian. Para ello, se busca el tiempo inmediatamente inferior o igual al de Vosk en
Whisper, y se guarda en un array. Se realiza el proceso con todas las frases de Vosk,
obteniendo un array con los tiempos de Whisper en los que deberian encontrarse las mismas
frases que Vosk.

e Para cada tiempo del array del paso anterior, se comparan las frases de Vosk y Whisper
palabra a palabra. Si una palabra de VVosk tiene distancia Levenshtein menor a 0.5 con otra
de Whisper, se supone que es la misma palabra, y se sustituye. Por lo tanto, suponemos que
la palabra correcta es la de VVosk, al utilizar un vocabulario. También se estudia si una palabra
tiene distancia Levenshtein mayor a 0.8 y no estad en Whisper, y se incluye, para el caso de
gue Vosk consiguiese capturar algo que Whisper no.

e Por ultimo, se compara la transcripcion mejorada completa con un archivo de trigramas,
iterando sobre grupos de tres palabras de la transcripcion y sustituyéndolas por las palabras
de los trigramas si su distancia Levenshtein con ellos es menor de 0.2.

La Figura 3-13 muestra un ejemplo del proceso descrito en Python para dos frases del mismo instante
de tiempo de Whisper y Vosk obtenidas en el paso 3. Se indica la transcripcion por Whisper en la parte
superior, a continuacion, la misma transcripcion realizada por Vosk, y por Gltimo la salida de Whisper
mejorada en la parte inferior, combinando las dos frases anteriores con los pasos 4 y 5 explicados
anteriormente.

Figura 3-13: Transcripcion Whisper mejorado 1. Fuente: propia

La Figura 3-14 muestra el mismo proceso, pero en el caso en el que Vosk aporta informacion
adicional a la transcripcion de Whisper. Es decir, en este caso en el paso 4 la distancia Levenshtein
calculada es mayor a 0.8 para las palabra para, por lo que se incluye en la frase mejorada.

Estos ejemplos han sido obtenidos a través del codigo que se puede encontrar en el Anexo VII:
Cadigo de Whisper mejorado y evaluaciones 1y 4.
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cinco de cafia a estribor a gquedar rumbo 0828

Figura 3-14:Transcripcion Whisper mejorado 2. Fuente: propia

3.6 Proceso de identificacion de 6rdenes en las transcripciones

Como ya se ha comentado, hasta el momento se ha realizado la identificacion de terminologia
nautica mediante Kaldi KWS a la hora de hacer la transcripcion desde el audio. Esto es lo que se conoce
como Keyword Assignment. Sin embargo, a la hora de trabajar con una transcripcién completa es
necesario buscar una alternativa. Por este motivo, se ha elaborado un sistema supervisado de Keyword
Extraction, previamente entrenado con los audios y transcripciones creados a partir de las grabaciones
capturadas en las lanchas de instruccion.

Que el modelo sea supervisado implica que se utilizan conjuntos de datos etiquetados para
entrenarlo. Es decir, cada ejemplo de entrenamiento tiene una etiqueta o respuesta conocida asociada a
él. El objetivo del modelo es aprender a predecir las etiquetas correctas para nuevos ejemplos no vistos.
En lo referente al algoritmo seleccionado, este lo ha sido basdndose en proyectos y publicaciones
dedicados al ABSA (Aspect Based Sentiment Analysis) o analisis de sentimientos en textos a partir de
palabras clave [84]; y al etiquetado de secuencias [92].

En los posteriores apartados se procedera a explicar los algoritmos empleados en el sistema, y el
mecanismo de entrenamiento.

3.6.1 Algoritmos empleados
3.6.1.1 Algoritmo CRF

El modelo CRF (Conditional Random Fields) es una clase de método de modelado estadistico que
se aplica frecuentemente en el reconocimiento de patrones y el aprendizaje automatico, y se utilizan para
la prediccion estructurada. Mientras que un clasificador predice una etiqueta para una sola muestra sin
tener en cuenta las muestras "vecinas"”, un CRF puede tomar en cuenta el contexto del texto. Como
ejemplo, podemos comparar el esquema de los CRFs de cadenas lineales simples con el del modelo
HMM, sustituyendo las lineas unidireccionales que conectan distintas predicciones por nodos.

En la Figura 3-15 se observa como una red HMM de sentido Unico pasa a ser una red CRF al sustituir
las flechas por nodos de doble direccion. En un HMM, las flechas representan la transicion de un estado
oculto a otro, mientras que, en un CRF, los nodos representan las etiquetas de las observaciones y las
etiquetas de los estados. La transformacion de una HMM a un CRF requiere la creacion de nodos para
representar tanto las etiquetas de observacion como las etiquetas de estado, y la adicion de conexiones
entre estos nodos. Esta transformacion permite que las observaciones influyan en las predicciones de las
etiquetas de estado adyacentes y permite una mayor flexibilidad en la modelizacion de las dependencias
entre las etiquetas de estado y las observaciones.

52



EVALUACION DE UN SISTEMA INTELIGENTE DE RECONOCIMIENTO DE ORDENES
EN EL PUENTE DE MANDO DE LAS LANCHAS DE INSTRUCCION

HMM

Y

CRF CADEMA LINEAL

Figura 3-15: Comparacién CRF de cadena lineal y HMM. Fuente: propia

3.6.1.2 Algoritmo BiLSTM-CRF

El sistema utilizado para el mapeado de caracteristicas de los audios e identificacion de palabras en
base a un entrenamiento estructurado ha sido un modelo de redes neuronales BiLSTM en combinacién
con una capa de anélisis estadistico CRF.

Por una parte, la principal ventaja del modelo de red neuronal usado BiLSTM respecto al LSTM
regular es que permite que la red neuronal tenga en cuenta tanto la informacion pasada como futura de
la secuencia de texto de entrada. Esto permite mejorar la precision del modelo en tareas que dependen
de la comprension de secuencias de datos.

El modelo LSTM bidireccional, o BiLSTM, es un modelo de procesamiento de secuencias que
consiste en dos LSTMs: uno que toma la entrada en una direccion hacia adelante y el otro en una
direccion hacia atras. Las BiLSTMs aumentan efectivamente la cantidad de informacion disponible para
la red, mejorando el contexto disponible para el algoritmo (por ejemplo, saber qué palabras siguen
inmediatamente y preceden a una palabra en una oracion).

Combinar una red BiLSTM y una red CRF para formar un modelo BiLSTM-CRF permite usar
eficientemente caracteristicas de entrada pasadas a través de la capa BiLSTM vy la informacion de
etiquetado a nivel de frase a través de la capa CRF. La capa CRF se representa por lineas que conectan
capas de salida consecutivas [92].

A modo de resumen, el sistema utiliza el modelo BiLSTM para extraer gracias al Deep Learning
caracteristicas de los textos, analizando las normas comunes entre ellos y simplificando su clasificacién
posterior. La capa CRF se implementa sobre el sistema para mejorar la eficiencia de este con la capacidad
de prediccion en base al contexto y al entrenamiento realizado con anterioridad.
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LSTM BiLSTM CRF
B-ORG O B-MISC O B-ORG 0 B-MISC O
1 1
forward ‘-‘-‘ ;
—
EU  regects  German  call EL rjects  German  call EU  rejects German call

EU rejects German call

BiLSTM-CRF

Figura 3-16: Ejemplo modelo BiLSTM-CRF. Fuente: [92]

3.6.2 Extraccion de caracteristicas

La utilizacion de los algoritmos descritos mediante distintas librerias de Python ha dado lugar a un
modelo secuencial no dirigido capaz de modelar la probabilidad condicional p (Y |x) sobre la secuencia
de texto oculta v a partir de la secuencia de observacion x.

El objetivo del sistema es reconocer si lo marcado es una orden o no. Para ello se utilizan las
etiquetas 0B [22] y se tienen en cuenta las siguientes caracteristicas:

e Formay formas de sus contextos: Se tiene en cuenta como caracteristicas de una palabra
dada, una ventana alrededor suya de - 2, es decir, dos palabras anteriores. Podemos decir que
es un pequefio contexto para la palabra a analizar.

e Etiqueta Iéxica: Se tienen en cuenta las etiquetas léxicas de cada palabra de la ventana, es
decir, si se tratan de sustantivos, adjetivos, conjunciones, etc. Para ello se ha utilizado la
libreria de Python spacy [93], una libreria de Python para PLN que permite usar un modelo
general para espafiol. Ademas de para el espafiol, ofrece modelos para 24 idiomas.

e Lema: El lema es por convenio la palabra se acepta como representante de todas las formas
flexionadas de una misma palabra. Por ejemplo, cayendo es una forma cuyo lema es caer,
pero también lo es de cae o caemos. Si la forma es un nimero, su lema se indica con NUM.

e Analisis sintactico: Se analizan sintacticamente las oraciones, dividiendolas en sujeto,
predicado, etc.

El resultado de esta fase es un vector de caracteristicas, en el que se ha utilizado spacy para el
espafiol para obtener los valores de las caracteristicas descritas, las cuales seran utilizadas para el
entrenamiento del sistema de identificacion de ordenes, y posteriormente para su deteccion.

Como veremos en el siguiente apartado, tras el entrenamiento, el sistema debe ser capaz de
identificar las 6rdenes en la transcripcion. Ademas, las repeticiones de las 6rdenes del oficial en el puente
de mando por parte del resto de dotacién también se localizarian, no siendo marcadas.

Gracias al uso del sistema entrenado se consigue un alto nivel de precision, descartando frases como
ordenes por el contexto, a pesar de que Kaldi KWS las transcribi6 al encontrarse dentro de su vocabulario

54



EVALUACION DE UN SISTEMA INTELIGENTE DE RECONOCIMIENTO DE ORDENES
EN EL PUENTE DE MANDO DE LAS LANCHAS DE INSTRUCCION

de ordenes y fueron etiquetadas. Por ejemplo, si ¢l comandante dijese “Recomiendo caer a babor”, el
sistema entrenado seria capaz de discernir la recomendacion de una orden, no marcandola.

EXTRACCION

CARACTERISTICAS

CRF / BiLSTM
Spacy

Forma ETIQUETADO IOB
Etiqueta léxica

Lema
Andlisis sintactico

Figura 3-17: Esquema identificador de 6rdenes. Fuente: propia

3.6.3 Entrenamiento del sistema

Para llegar al funcionamiento automatico descrito, se ha tenido que realizar un entrenamiento previo
para la obtencién del modelo del sistema. Para ello, se ha separado el texto en tokens convertidos a
mindsculas. A continuacidn, cada token se ha marcado con una etiqueta que sigue el esquema 10B (B:
Begin, I: Inside, O: Outside), que es el més utilizado actualmente en problemas similares de etiquetado
de secuencias [22]. Concretamente, las etiquetas B e | indican el comienzo y longitud de la secuencia y
la etiqueta O marcan secuencias que no corresponden a la busqueda, es decir, que no son érdenes. Un
ejemplo puede encontrarse en la Figura 3-18.

castillo larga todo todo largado castillo... avante poca babor babor en avante poca
B I | (o) (o} (o) B | 1 0O O 0 0

Figura 3-18: Ejemplo de marcado 10B. Fuente: propia

Para realizar el entrenamiento, se han utilizado grabaciones obtenidas en las lanchas tras la obtencion
de sus transcripciones mediante Whisper sobre las que se realizd un proceso de revision manual. La
transcripcion resultante contiene por cada linea una frase. Sobre ella, se ha realizado manualmente un
proceso de etiquetado de las 6rdenes mediante marcadores “<” y “>”,y de las repeticiones de estas por
el timonel con “{*“y “}”.

Es importante aclarar que las transcripciones de Whisper han sido empleadas como ayuda al
entrenamiento y evaluacion del sistema de deteccidn debido a que, a pesar de que Whisper no incorpora
un sistema como Kaldi KWS para la busqueda de palabras, es capaz de captar toda la conversacion en
los audios sin importar la intensidad del sonido recibido. Esto hace posible crear las transcripciones de
los archivos por frase de los audios de forma mas rapida que si fuesen realizadas por una persona. Sin
embargo, los textos requieren revision para la correccion de errores en palabras especificas.
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El resultado del archivo final para el entrenamiento del sistema es como el que se puede ver en la
Figura 3-19 a continuacién. Como vemos, las érdenes y respuestas quedan marcadas de la forma ya
mencionada:

[Eee <diez grados de cafia a babor a quedar a rumbo tres cuatro cero>
{rumbo Tres cuatro cero}

si

tengo torpedos

A tus ordenes mi oficial segun carta se recomienda poner un rumbo tres
Tres uno cinco

Si si

Tienes que hacer una guifiada y ya incorporarte

Eee quédate

{Rumbo Tres cuatro cero}

<Diez grados de cana a babor a quedar a rumbo tres uno cinco>
{Quedar a rumbo tres uno cinco}

Siempre mirar eh si hace falta salir

todos de barrutia control

Chereguini

Rull

Segunda se recomienda poner rumbo del tramo

<Rumbo del tramo>

Chereguini rull de barrutia les recibo fuerte y claro

<Quince grados de cafa a babor a quedar a rumbo dos cuatro cero>
Segun radar nos vamos a quedar a estribor de

Eee <Quince grados de cafia a babor a quedar a rumbo dos cuatro cinco>
Dos copiado

{rumbo dos cuatro cinco}

Figura 3-19: Ejemplo de texto de entrenamiento del sistema detector de 6rdenes. Fuente: propia

Los archivos de entrenamiento han sido utilizados con dos algoritmos con el objetivo de tener dos
modelos entrenados que comparar y elegir el mas eficiente.

Los modelos han sido los siguientes:

e Entrenamiento realizado con scikit-1learn [94], una biblioteca Python de codigo abierto
para el aprendizaje automatico y CRF, al tiempo que se usa un método de optimizacién
‘Ibfgs’ [95].

e Entrenamiento realizado con un modelo BILSTM-CRF similar al descrito en el apartado
3.6.1, mediante la libreria Torch [96], y basado en el modelo descrito en [92]

Tras varias pruebas, se ha determinado que el modelo con el que mejores resultados se obtiene es el
primero, que a pesar de ser mas simple y no emplear redes neuronales, presenta resultados mas robustos
con menos errores para el nUmero datos de entrenamiento empleados, siendo el aplicado finalmente.

Sin embargo, no se descarta el uso del modelo BiLSTM-CRF en entrenamientos futuros con mas
datos, puesto que tedricamente es capaz de predecir patrones de forma mas precisa que el CRF simple
gracias al uso de redes neuronales.

Por otra parte, se han llevado a cabo dos tipos de entrenamiento para cada uno de los modelos
descritos:

e Entrenamiento por transcripciones completas de dos minutos.
e Entrenamiento por frases dentro de las transcripciones de dos minutos.

La diferencia principal entre entrenar un modelo por transcripciones de texto con frases o entrenarlo
por cada una de las frases es la granularidad de los datos de entrenamiento.

Entrenar un modelo por transcripciones de texto completas implica que se tiene un conjunto de frases
dentro de cada transcripcién, y que el modelo es entrenado con toda la transcripcién como una Unica
unidad. En este caso, el modelo estd aprendiendo a etiquetar cada una de las frases dentro de la
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transcripcion, tomando en consideracion la informacion contextual de todo el archivo, es decir, la
secuenciacion seguida.

Por otro lado, entrenar un modelo CRF por frases implica que cada frase es una unidad separada de
entrenamiento. En este caso, el modelo esta aprendiendo a etiquetar cada frase de forma independiente,
sin considerar la informacién contextual de otras frases.

El esquema representativo de los pasos de entrenamiento es el que aparece en la siguiente figura:

DATOS ENTRENAMIENTO
CON ORDENES Y

RESPUESTAS MARCADAS
Spacy

FRASES

Forma
Etiqueta Iéxica EXTRACCION
Lema CARACTERISTICAS
Andlisis sintactico

+ ETIQUETADO IOB DE
ORDENES MARCADAS

TRANSCRIPCIONES
ENTRENAMIENTO

BiLSTM-CRF

Figura 3-20: Esquema sistema de entrenamiento. Fuente: propia

Para la obtencidon de la evaluacidn del entrenamiento, el sistema utiliza la comparacion del 20% de
los datos y sus predicciones, mientras que el 80% restante son usados como datos de entrenamiento.

El sistema entrenado da como resultado un archivo de texto con las predicciones etiquetadas
automaticamente con el formato 10B, que se explicara en la seccion 3.6.3. El resultado para una frase
esta representado en la Figura 3-21.

cafna tag prediction: B
a tag prediction: I
1a tag prediction: I
via tag prediction: I
y tag prediction: O
tienes tag prediction: O
que tag prediction: O
tomar tag prediction: O
una tag prediction: O

Figura 3-21: Resultado del sistema de obtencién de 6rdenes. Fuente: propia

3.7 Mecanismos de evaluacion

A continuacion, se trataran los mecanismos de evaluacion tanto de las transcripciones creadas como
del sistema de deteccion de drdenes.

3.7.1 Evaluacion de las transcripciones mediante WER

Una vez transcrito nuestro texto y alineado, debemos comprobar su rendimiento y nivel de acierto.
57



ALVARO SALVADOR LOPEZ

La técnica méas conocida es el célculo del word error ratio (WER) [97], que compara la salida y la
transcripcion real palabra por palabra (o caracter por caracter) para determinar el nimero de diferencias
entre ellas.

Las posibles diferencias podrian ser:

e Una palabra que esta presente en la transcripcion pero que falta en la salida (una falta),
e Una palabra que no esta en la transcripcion, pero ha sido agregada a la salida (una insercion),
e Una palabra que ha sido alterada entre la prediccion y la transcripcion (una sustitucion).

FALTA INSERCION SUSTITUCION

| BABOR Y ESTRIBOR DE GUARDIA| |BABOR ESTRIBOR DE EN GUARIDA |

TRANSCRIPCION ORIGINAL TRANSCRIPCION SALIDA

Figura 3-22: Cuenta de inserciones, faltas y sustituciones en una transcripcion. Fuente: propia

La formula de la métrica representada en la (Ec 3) es bastante sencilla. Es el porcentaje de diferencias
relativo al nimero total de palabras.

Sustituciones + Faltas + Inserciones
WER = (Ec3)
Total palabras

Existen otros tipos de formulas para obtener ratios de evaluacion similares al WER, como el CER,
basado en caracteres en lugar de palabras. ElI empleo de uno u otro dependera del tipo de sistema a
evaluar y el resultado esperado.

Ademas, dependiendo de si el sistema ha utilizado unigramas, bigramas, trigramas o ninguno, se
puede observar la variacion del WER y rendimiento del sistema, aunque normalmente se usaran todos a
la vez para la obtencion de mejores resultados.

La libreria empleada para el célculo WER ha sido Jiwer, obteniendo las palabras eliminadas,
afiadidas o modificadas con respecto a la transcripcion real, que son posteriormente divididas entre el
numero de palabras totales para la obtencion del indice de error.

Se han realizado cuatro tipos evaluaciones mediante WER:

1- La primera evalUa la transcripcién completa realizada por Whisper con la transcripcion real,
con el objetivo de estimar la eficiencia del modelo Whisper en el entorno de grabacion.

2- Lasegunda evalta Unicamente las frases con 6rdenes de la transcripcién entre Whisper y la
real, para comprobar la calidad en la transcripcion de estas obviando el resto audio,

3- La tercera evalla igualmente las frases con érdenes de la transcripcion real y la de Vosk,
comprobando cuéntas ordenes ha encontrado el sistemay como es la calidad de estas.

4- Por Gltimo, se ha realizado un sistema que compara las transcripciones de Whisper mejorado
y las reales, facilitando la comparacion con los otros modelos de transcripcion para
determinar si realmente los mejora.
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También cabe destacar que la transcripcién real se ha obtenido a partir de la transcripcion de los
archivos con Whisper, siendo revisada y corregida manualmente.

El codigo generador de las evaluaciones puede encontrarse en el Anexo VII: Codigo de Whisper
mejorado y evaluaciones 1y 4.y en el Anexo VIII: Cddigo de evaluacion 3 para VVosk.

—— — WHISPER L

TRANSCRIPCION WHISPER
REAL MEJORADO

A4

N ——— -« VOSK |

Figura 3-23: Evaluaciones del sistema mediante WER. Fuente: propia

3.7.2 Evaluacion de la deteccion de ordenes

En cuanto a las medidas de evaluacion del sistema de deteccion de 6rdenes, se ha utilizado
principalmente la precision, la cobertura y la medida F1-score.

En este sentido, la precisién mide la proporcion de predicciones positivas correctas realizadas por el
modelo en relacion con el total de predicciones positivas realizadas. La precision se enfoca en la
exactitud de las predicciones positivas, sin tener en cuenta si el modelo logré identificar correctamente
todos los casos positivos en el conjunto de datos. Por otro lado, la cobertura (recall) mide la proporcion
de casos positivos que el modelo ha identificado correctamente con respecto a todas las que son
positivas.

Por otro lado, el F1-score es una medida de evaluacion combinada que tiene en cuenta tanto la
precisién como la cobertura. EI F1-score se enfoca en encontrar un equilibrio entre la precision y la
cobertura, lo que significa que tiene en cuenta tanto la capacidad del modelo para identificar
correctamente casos positivos como para evitar falsos positivos.

3.8 Simulacion

Terminada la explicacion completa del sistema, se procedera a explicar como se ha realizado la
simulacion de los resultados del sistema para, de una forma visual, observar las ordenes obtenidas en
una situacién real.

El software utilizado para ello ha sido SIMDIS, descrito en la seccion 2.8.1. Los parametros que ha
tenido en cuenta y que se han tenido que aportar han sido:

- Posiciones GPS de la lancha obtenidas durante las salidas.

- Datos de las 6rdenes.

- Tiempo de cada orden respecto al inicio de la grabacion.

- Fecha de grabacion y hora de comienzo de la grabacién.
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Esto datos se han recopilado en un archivo de simulacion como el de la Figura 3-24, que es
convertido a formato “.asi” junto con las posiciones GPS y sus tiempos para ser procesado en SIMDIS.
El codigo generador del archivo puede encontrarse en el Anexo 1X: Codigo de preparacion para SIMDIS.

DATE TIME START SENTENCE

2023-02-13-11:02:01 0.0 avante poca babor

2023-02-13-11:02:01 120.78 para avante babor

2023-02-13-11:02:01 128.78 para [unkl]

2023-92-13-11:02:01 419.26000000000005 avante ochocientas diez grados de cafa a estribor a que
cero

2023-02-13-11:02:01 497.12 avante ocho nudos para [unk3]

2023-02-13-11:02:01 593.9 cinco grados de caha estribor a quedar rumbo dos nueve dos [unk3]
2023-02-13-11:02:01 669.9 diez grados de cafia estribor a quedar rumbo uno diez cero [unkl]
2023-02-13-11:02:01 712.68 cinco de cafa a babor a quedar rumbo cero cero cinco avante diez nudos
2023-02-13-11:02:01 733.68 cinco gradso de caha a estribor a quedar rumbo cero dos cero [unkl]
2023-92-13-11:02:01 885.4599999999999 diez grados de cafia a babor a rumbo cero ocho cero
2023-02-13-11:02:01 975.2399999999999 a quedar rumbo cero tres cero [unkl]
2023-02-13-11:02:01 1011.2399999999999 cinco grados de cafia estribor a diez
2023-02-13-11:02:01 1013.2399999999999 a diez grados de cafa a estribor a quedar rumbo cero cu
2023-02-13-11:02:01 1031.2399999999998 cinco grados de cafa diez grados de cafa a quedar rumbo
2023-02-13-11:02:01 1041.2399999999998 cafa a la via para todo

2023-02-13-11:02:01 1045.2399999999998 avante poca estribor

2023-02-13-11:02:01 1054.2399999999998 atrdas poca estribor

2023-02-13-11:02:01 1058.2399999999998 atras toda atras toda estribor

2023-02-13-11:02:01 1066.2399999999998 todo la cafa a babor para todo [unkl]
2023-92-13-11:02:01 1075.02 dos y medio avante

Figura 3-24: Archivo generador de simulacion. Fuente: propia

Ademas, en SIMDIS se utilizan cartas nauticas electrénicas online del Web Map Service (WMS),
proporcionadas por el Instituto Hidrogréafico de la Marina (IHM) en su pégina web [98]. Las cartas
empleadas han sido descritas en la Tabla 1.

NOMBRE PROPOSITO ESCALA
cartaENCp5 5 1:4000 — 1:22000
cartaENCp4 4 1:22000 — 1:90000
cartaENCp3 3 1:90000 — 1:350000
cartaENCp2 2 1:350000 — 1:500000

Tabla 1: Cartas electrénicas empleadas en la simulacion. Fuente: propia

El WMS es un estandar del Open Geospatial Consortium (OGC) [99] que se utiliza para compartir
mapas en la web. Un WMS es un servicio web que permite a los usuarios solicitar mapas en linea y
visualizarlos en un navegador web.

Los mapas que se proporcionan a traves de este son imagenes georreferenciadas, que se generan
dindmicamente a partir de capas de informacion geogréafica almacenadas en un servidor. El servidor
WMS toma estas capas de informacion y las combina en un mapa final que se puede mostrar en un
navegador web.

En la siguiente imagen se puede ver que queda cubierta toda la zona de transito de las lanchas de
instruccion e incluso el territorio perteneciente a la zona econdmica exclusiva del territorio espafiol:
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Figura 3-25: Cobertura de las cartas electrénicas empleadas. Fuente: propia

Por ultimo, en la Figura 3-26 se muestra un ejemplo de simulacion para una salida de ejemplo.

[ SIMDIS. p Lanchas @

B 52 [Eingierl|zlgor  35idgop 2 o izirelf)
=L B g Lanchas
Figura 3-26: Ejemplo simulacion SIMDIS. Fuente: propia

001 2022 17:40:21.000
2000 Ssus
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4 RESULTADOS DE LAS PRUEBAS

En los siguientes apartados se detallaran y explicaran los resultados obtenidos en las distintas
pruebas realizadas con el sistema, como pueden ser la validacion y medicion de la precision de
transcripcion de los modelos de VVosk y Whisper, los resultados de entrenamiento del detector de 6rdenes
y los inconvenientes encontrados durante todo el proyecto.

4.1 Resultados obtenidos en la transcripcion mediante WER

A continuacion, se mostraran los resultados obtenidos en las distintas evaluaciones explicadas en el
apartado 3.7.1 para los audios de solapa de una de las salidas grabadas. Es necesario destacar que los
resultados pueden variar de unas grabaciones a otras en funcion del hablante y ruido introducido al
microfono por efectos meteoroldgicos de viento y lluvia.

4.1.1 Dataset de grabaciones

La creacion de un dataset de grabaciones amplio ha sido uno de los objetivos del trabajo,
constituyendo uno de los pilares clave para el sistema detector de 6rdenes y las evaluaciones realizadas.

Mediante salidas en la lancha de instruccion Barrutia de la Escuela Naval Militar, se han realizado
grabaciones de 6 salidas a la mar con una duracion media de 3 horas por salida, lo que equivale a unos
90 archivos de 2 minutos. Las salidas se ha realizado a los largo de los meses de febrero y marzo de
2023, con la autorizacion expresa de los alumnos implicado.

En total, las 6 salidas han producido aproximadamente 500 archivos de transcripcion por frases
mediante Whisper, que han sido revisados y corregidos manualmente para formar el dataset con las
transcripciones reales. Este ha sido el empleado en el entrenamiento del sistema detector de 6rdenes.

Por ultimo, es necesario destacar que se han empleado 20 de los audios con mas informacién del
dataset para la evaluacion de las transcripciones de VVosk, Whisper y Whisper mejorado, haciendo un
total de 40 minutos de grabacidn gque se consideran representativos para el conjunto del dataset.

4.1.2 Evaluacion de transcripcion 1: transcripcion Whisper

La primera de las pruebas ha tenido como objetivo evaluar la calidad de transcripcion proporcionada
por Whisper para su posible utilizacién en el sistema. Para ello, se han comparado las transcripciones
completas de Whisper con las obtenidas tras la revision manual.
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El WER medio de todos los archivos obtenido ha sido del 26 % aproximadamente, lo que implica
que la transcripcién general ha sido relativamente buena. Ademas, se aprecia que el sistema es capaz de
captar sonidos lejanos y transcribirlos, como las respuestas a las 6rdenes del oficial. Un ejemplo para el
dataset de evaluacion con los 20 audios es el que se observa en la Figura 4-1. Se puede observar el WER
medio comentado y las palabras sustituidas y eliminadas respecto a la transcripcion real.

un parece que ya estamos si lo que vas viendo ya en el ultimo momento juegas con

viendo cinco grados de cafia diez grados de cafa a quedar rumbo cero cuatro cinco

cero cafia a la via para todo cafa a la via todo parado avante poca estribor ava
para cafa a la via atras poca estribor atras poca estribor estribor en atras poc
estribor vale para para todo parado toda la cafia a babor para todo dos nudos v
la via o sin cafa la voz sin cafia la voz cinco grados de cafia a babor cinco gra
de esta de oficial de guardia si ha dicho que queria ir a oracion si entre que 11
creo que no porque tardamos diez minutos en llegar otros diez 1lcinco en atracar c
complica eh yo creo que hasta te lo he dicho eh no pero yo lo veo yo creo el futu
recogemos de tacha bueno esperabamos cuando se pueda recoger esta tacha ahi salen

Word Error Rate: 25.7327%
Substituciones: 1449 Eliminaciones: 1496 Inserciones: ©

Figura 4-1: Resultado de evaluacion de la transcripcién 1. Fuente: propia

4.1.3 Evaluacion de transcripcion 2: Ordenes transcritas por Whisper

La siguiente prueba realizada es igual a la primera, pero con la salvedad de que en este caso no se
utiliza la transcripcion completa, sino solamente las frases que son Ordenes y estdn marcadas en la
transcripcion revisada. De esta forma, se puede conocer la calidad de la transcripcidn de estas, obviando
el resto del audio.

Archivo: 2023-02-13_18-34-00-bt.txt

Ordenes Whisper revisado: avante ochocientas diez grados de cafia a estribor a quedar rumbo dos cinco cero

Frases de ordenes Whisper no revisado: avante lochocientas diez grados de cafa estribola a quedar rumbo dos
cinco cero dos cuatro cero corrijo

Word Error Rate : 50.0000%
Substituciones: 16 Eliminaciones: 13 Inserciones: @

WER MEDIO = 35.495786416972855

Figura 4-2: Ejemplo de evaluacion de la transcripcién 2. Fuente: propia

El WER medio obtenido en este caso ha sido del 35 %. Se puede llegar a la conclusién de que estas
transcripciones que realiza de estas no son precisas. En este sentido, Whisper no ha sido entrenado con
vocabulario nautico y algunas de las palabras utilizadas son confundidas por el sistema por otras
similares. Por ejemplo, palabras como “babor”, “estribor” o “avante” son transcritas como “vapor”,
“estribos” y “avance”.

4.1.4 Evaluacion de transcripcion 3: Ordenes transcritas por Vosk

Continuando con las evaluaciones, la tercera se ha enfocado en evaluar el rendimiento de Vosk. Para
ello se han comparado las érdenes encontradas y transcritas por Vosk con las revisadas manualmente,
pudiendo observar si ha conseguido capturar todas ellas y como ha sido la calidad obtenida.

El codigo para la realizacién del WER hace empleo de una lista numerada hash que guarda las frases
de Vosk y busca para cada una su transcripcion asociada en Whisper revisado en funcion del tiempo de
comienzo de frase, tal y como realizada el sistema de transcripcion mejorado del apartado 3.5.4.
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Esto permite evaluar la calidad de las transcripciones de las érdenes de Vosk con respecto a la
transcripcion ideal revisada, pero ademas da la posibilidad de saber cuantas ordenes del audio no ha
conseguido reconocer, aungue en la transcripcion ideal si estén marcadas.

Archivo: 2023-82-16_16-08-01-bt.txt
Ordenes Vosk: dos y medio avante [unkl] cafa a la via [unk3] avante [unklb] quince grados de cafa babor
Ordenes ideal: <dos y medio avante> <cafia la via> <cafia la via> <cinco grados de cafia a babor>

<cinco grados de caha a babor>

Word Error Rate sin contar érdenes no encontradas: 55.5556%
Substituciones: 10 Eliminaciones: 11 Inserciones: ©

Ordenes encontradas Vosk / Ordenes en Whisper = 3 / 5
Word Error Rate contando érdenes no encontradas: 64.5455%

WER MEDIO = 45.790959160571234

Figura 4-3: Ejemplo de evaluacion de la transcripcion 3. Fuente: propia

El WER medio obtenido ha sido de 45 %. Se puede apreciar que Vosk solamente captura la
informacion que posee en su vocabulario, pero ademas no capta la mayoria de las respuestas a las
ordenes, ya que con el microfono de solapa no se aprecia con claridad esas respuestas, y Vosk desprecia
todo aquel audio que no supera un umbral determinado en base al sistema de reduccion de ruido
empleado.

La ventaja de esto es que no se capturan sonidos lejanos ni conversaciones que no pertenezcan a las
del oficial del puente de mando. Sin embargo, tiene como inconveniente la pérdida de posibles respuestas
del timonel que pueden ser de utilidad para el sistema detector de 6rdenes CRF.

4.1.5 Evaluacion de transcripcion 4: Transcripcidn de Whisper mejorado con Vosk

Por ultimo, se ha realizado la evaluacion de las frases mejoradas de Whisper con las de Vosk y la
transcripcion completa corregida manualmente. En los resultados se puede observar que la calidad de la
transcripcion mejora significativamente, reduciendo el problema que tiene Whisper para el
reconocimiento de palabras del diccionario nautico, cosa que VVosk si hace gracias a Kaldi.

Las transcripciones mejoradas, aunque siguen contando con errores, son mucho mas uniformes y la
mayoria de las faltas ortogréaficas en palabras nauticas estan solucionadas en caso de que Vosk las haya
capturado.

uuuuu 0 U U
diez grados de cafa a babor a quedar rumbo avante poca a quedar rumbo cero tres cero al final lo que v
maniobras con los ejes no tanto con las cafas 1la cafia cuando vas tan parado no te hace nada no te hace
cinco grados de canas tribora a quedar rumbo 040 diez por lo menos a rumbo 940 vale vale si a rumbo
cana estribor a diez grados de cafa a estribor a quedar rumbo cero cuatro cinco a rumbo cero cuatro ci
un parece que ya estamos si lo que vas viendo ya en el ultimo momento juegas con las palancas vale psz
viendo cinco grados de cafna diez grados de cafa a quedar rumbo cero cuatro cinco pues al cero cuatro
cero cafia a la via para todo cafia a la via todo parado avante poca estribor avante poca estribor est
para cana a la via atras poca estribor atras poca estribor estribor en atras poca atras todo atras t
estribor vale para para todo parado toda la cafia a babor para todo dos nudos vale dos y medio avar
la via o sin cana la voz sin cafia la voz cinco grados de cana a babor cinco grados de caha a babor
de esta de oficial de guardia si ha dicho que queria ir a oracion si entre que llegamos y atracamos [
creo que no porque tardamos diez minutos en llegar otros diez 1lcinco en atracar cinco diez ya ya pero
complica eh yo creo que hasta te lo he dicho eh no pero yo lo veo yo creo el futuro tengo un domo ye
recogemos de tacha bueno esperabamos cuando se pueda recoger esta tacha ahi salen que lo vean

Word Error Rate: 21.6700%
Substituciones: 1449 Eliminaciones: 1496 Inserciones: ©

Figura 4-4: Resultado de evaluacion de la transcripcion 4. Fuente: propia
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El WER en este caso es un 22%. Por lo tanto, con Whisper mejorado se obtienen los mejores
resultados, siendo el motivo por el que se ha considerado la opcion de transcripcion para el sistema.

4.2 Resultados obtenidos con el sistema detector de 6rdenes
4.2.1 Entrenamiento por transcripciones completas de 2 minutos

El sistema detector de 6rdenes estudiado en la seccién 3.6 y sumodulo de entrenamiento del apartado
3.6.3 han sido entrenados gracias al dataset de entrenamiento mencionado en la seccion 4.1.1 a través
de las transcripciones de los audios de dos minutos. Para ello, los audios del dataset se han transcrito,
corregido y marcado segun los procedimientos explicados en apartados anteriores.

Inicialmente el entrenamiento se realizé en los dos modelos disponibles, BiLSTM-CRF y CRF
simple. A pesar de que el tiempo de entrenamiento del modelo BiLSTM-CRF es de varias horas con
respecto al modelo CRF que dura varios minutos, la precision obtenida en este es menor.

Respecto al tamafio del conjunto de entrenamiento BiLSTM-CRF, se han utilizado cinco particiones
de los datos de entrenamiento (k_folds) Yy se han recorrido 150 veces para minimizar la perdida
(epochs).

La prediccion teniendo en cuenta toda la transcripcién de cada archivo de dos minutos da lugar a
resultados que tienen en cuenta el contexto de las érdenes para ser marcados, facilitando la identificacion
de las respuestas a las 6rdenes. Finalmente, la precision aproximada obtenida en ambos sistemas con
respecto a las etiquetas | y B (las que indican donde comienza y termina una orden) es del 73% y 52%
respectivamente, con una medida F alrededor del 65 %.

Figura 4-6: Resultado entrenamiento BiLSTM-CRF por archivos. Fuente: propia

Tras estos resultados se ha decidido utilizar el modelo entrenado CRF en el sistema. Ademas, tras
comprobar donde se producen los errores que producen esa precision y que 6rdenes no son detectadas,
se ha llegado a la conclusion de que son las siguientes:
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1- Ordenes no dichas con precision por el oficial de guardia. Por ejemplo, la orden “Toda la
cafia a babor a quedar rumbo dos uno cero”, no ha sido detectada en la mayoria de los casos
si se ha dado como ““al dos uno cero”, “cae al dos uno cero” o “rumbo dos uno cero”, puesto
que el modelo entrenado ha considerado estas frases como respuestas a la orden,
descartandolas.

2- Ordenes erroneas, tal y como “Avante todo las dos” en lugar de “Avante toda las dos”. Sin
embargo, este error se podria subsanar con méas datos de entrenamiento que marcasen este
error como una orden.

3- Cuando una orden se da repetidamente, puede ser considerada como respuesta. Como
ejemplo, la orden “Palada avante babor”, si fuese dicha dos veces de forma consecutiva, el
sistema podria considerar la segunda como una respuesta a la primera orden, no siendo
marcada.

4- Ordenes dadas por el comandante de la lancha al corregir al alumno. Por ejemplo “Toca
babor y estribor de guardia” puede llegar a ser marcada. Sin embargo, el sistema entrenado
puede tener en cuenta palabras en el contexto como “manda”, “toca” o “cae”, por lo que este
error también puede minimizarse con un mayor nimero de datos de entrenamiento.

Como se puede ver, los problemas mencionados pueden ser solucionados con un mayor nimero de
transcripciones de salidas a la mar, que por motivos de tiempo y calendario no han sido posibles.

4.2.2 Entrenamiento por frases de las transcripciones

Para la realizacion del entrenamiento por frases se ha seguido el mismo procedimiento que el
realizado por archivos. En este caso, los resultados de precision obtenidos para los dos sistemas de
entrenamiento CRF y BILSTM-CRF han sido del 65% y 62% respectivamente. Como se puede observar,
ambos son valores inferiores a los obtenidos con el entrenamiento por archivos.

recall fl-sc

Figura 4-8: Resultado entrenamiento BiLSTM-CRF por frases. Fuente: propia
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4.2.3 Entrenamientos por transcripciones y frases mejoradas

Una vez realizadas las pruebas de entrenamientos comentadas en apartados anteriores, el resultado
maximo ha sido el obtenido con CRF por transcripciones con un 73 % de precision.

Con objeto de mejorar la mé&xima precision obtenida hasta el momento se han aplicado una serie de
mejoras sobre los modelos de entrenamiento por frases y por transcripciones, dando lugar a los dos
modelos mejorados.

En primer lugar, la modificacién que se ha introducido ha sido la implementacion de un archivo de
vocabulario nautico. El objetivo de este es realizar un filtrado de las posibles érdenes obtenidas en el
entrenamiento, descartando aquellas que no tengan relacion con el vocabulario.

Tras realizar un entrenamiento con los mismos datos que los modelos anteriores, el resultado de
precision obtenido para el entrenamiento de transcripciones ha sido de un 76% con un puntaje del 68%,
lo que mejora los resultados hasta el momento.

recall f1-st

Figura 4-9: Resultado entrenamiento CRF por transcripciones mejorado 1. Fuente: propia

En el caso de la implementacion para el entrenamiento por frases, se ha eliminado la etiqueta B
suponiendo que la mayoria de las 6rdenes se daran en frases separadas, por lo que no hace falta marcar
el comienzo de la orden. Sin embargo, en el caso de que en una frase se encontrase mas de una orden,
toda la frase quedaria marcada con la etiqueta I sin hacer distincion entre ambas. Por otra parte, también
se ha afiadido el vocabulario ya implementado en el entrenamiento por archivos.

Los resultados obtenidos han sido de un 66 % de precision y un 68 % de puntaje.

Figura 4-10: Resultado entrenamiento CRF por frases mejorado 1. Fuente: propia

La conclusion obtenida es que el mejor modelo para nuestros datos de entrenamiento ha sido el
mejorado por archivos utilizando CRF, siendo el utilizado finalmente.

Las predicciones obtenidas en una de las transcripciones de prueba pueden observarse en el Anexo
IV: Predicciones detector de érdenes.
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5 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

5.1 Conclusiones

El Deep Learning y la inteligencia artificial estan transformando el mundo y acelerando el avance
de la tecnologia a un ritmo sin precedentes. La capacidad de estas tecnologias para procesar enormes
cantidades de datos y aprender de ellos, ha permitido avances en areas como la vision por computadora,
larobotica y la atencion médica. Pero uno de los campos donde la implementacidn de estos esta teniendo
un mayor impacto es el reconocimiento de voz. Con sistemas cada vez mas precisos como Whisper, que
ha sido el ultimo avance en este campo, se abre un nuevo paradigma para la comunicacion entre humanos
y maquinas. En un futuro no muy lejano, estos sistemas podrian permitir el control de dispositivos
electronicos solo con la voz, lo que seria de gran utilidad para personas con discapacidades fisicas o para
situaciones donde las manos no estan disponibles. Ademas, esta tecnologia podria tener un gran impacto
en el sector empresarial y en la productividad, permitiendo la automatizacién de tareas y la reduccion de
errores.

La principal conclusion que se extrae de este trabajo es que el uso de las nuevas tecnologias esta
haciendo que campos como el reconocimiento de voz, que tenian escasa evolucion hasta principios de
siglo, ahora lo hagan de forma exponencial, teniendo repercusién en otras areas que pueden hacer uso
de él.

Respecto a los objetivos planteados en el capitulo 1, se han cumplido satisfactoriamente los 4 hitos
planteados.

En primer lugar, se han conseguido realizar las grabaciones necesarias a bordo de las lanchas de
instruccion para entrenar y probar el sistema. Ademas, el sistema de transcripcion de Whisper mejorado
ha conseguido superar la precision de los modelos de Whisper y VVosk por separado, capturando la mayor
parte de las ordenes.

Por otra parte, gracias a las cinco grabaciones realizadas con un total de diez horas de audio
transcritas y revisadas manualmente con la ayuda de Whisper, se ha obtenido una precision del 76 % en
el sistema detector de érdenes. A pesar de no ser un mal resultado, un mayor nimero de grabaciones
podria haber aumentado la precision.

Por ultimo, se ha conseguido realizar la simulacién de una de las salidas con éxito, gracias al
software de SIMDIS y las cartas nauticas descargadas proporcionadas por el Instituto Hidrografico de
la Marina.
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El principal inconveniente observado durante la elaboracion del trabajo ha sido el tiempo de
procesamiento, tanto por Whisper en la tarea de transcripcion usando su modelo mas preciso, como por
el sistema de entrenamiento del detector de 6rdenes BiLSTM-CRF. Por la cantidad de transcripciones a
usar, algunos entrenamientos y transcripciones han llegado a durar mas de cinco horas.

Ademas, tras estos entrenamientos se ha notado la importancia de la calidad en los datos de
entrenamiento. Malas transcripciones o etiquetado de los datos puede dar lugar a resultados
completamente distintos.

Por ultimo, a titulo personal he aprendido la importancia del uso de las nuevas tecnologias en el
ambito militar y la inmensa cantidad de posibilidades que abre para mejorar la eficiencia y la precision
de los sistemas actuales. He adquirido conocimientos acerca de las herramientas y sistemas empleados
hoy en dia para las tareas de reconocimiento de voz, NLP y Deep Learning. También me he dado cuenta
de que el uso de estas nuevas herramientas es clave para mantener el sector de la defensa a la vanguardia
tecnoldgica, y estoy emocionado de ver como estas tecnologias seguiran evolucionando y cambiando la
forma en que se llevan a cabo las operaciones militares en el futuro.

5.2 Lineas futuras

Tras haber conseguido la elaboracion de un sistema capaz de simular una salida a la mar a partir de
grabaciones y telemetria, se proponen las siguientes lineas futuras para continuar con el desarrollo del
trabajo o aplicar mejoras sobre él:

e Mejora de la eficiencia del sistema de transcripcién mediante cambios en el sistema de
transcripcion de Whisper o Vosk. Whisper podria afiadir modelos de transcripcion mas
precisos en el futuro. Ademas, el modelo mas grande en espafiol de Vosk no ha sido
utilizado al no admitir la implementacion de Kaldi, cosa que en un futuro podria cambiar.

e Mejora del sistema detector de 6rdenes a través del aumento de datos de entrenamiento o
cambios en el cadigo.

e Afinamiento de uno de los modelos de Whisper a través un mayor nimero de datos,
reduciendo el error de transcripcién en términos nauticos.

e Creacion de un sistema complementario para capturar 6rdenes en cubierta o zonas ajenas al
puente de mando.

En resumen, las mejoras se basan en reducir los errores del sistema y aumentar la precision de este,
incrementando la fiabilidad de las simulaciones realizadas. Por otro lado, se puede mejorar el alcance
del sistema si se consiguen capturar las 6rdenes en cubierta durante las distintas maniobras. Con estas,
se podria realizar una representacion en una pantalla en el puente de mando para informacion del resto
de personal.
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ANEXO |: IMPLICACIONES SOCIALES Y ECONOMICAS

El desarrollo de un sistema de transcripcion y simulacion como el del presente trabajo requiere
principalmente tiempo, tanto para la elaboracion del cédigo como para los procesos de grabacion y
recopilacién de audios. Por otro lado, también se requieren componentes fisicos de grabacién como los
dos micréfonos empleados, la Raspberry Pi o el cableado.

Realizando una estimacion econdmica del coste de disefio y elaboracion del proyecto, se tienen que
tener en cuenta las siguientes partes:

La fase de investigacion, busqueda de librerias, herramientas y algoritmos a emplear ha sido
una fase de gran importancia, dedicandole méas de 80 horas, principalemente en la basqueda
de alternativas a la transcripcion y deteccion de dérdenes. También se han investigado
herramientas de reduccion de ruido para encontrar la que mas se ajusta al modelo. Supone el
25,81 % del proyecto.

La fase de grabacion ha requerido la instalacion de los micréfonos antes de cada salida y la
recogida de estos al final. En el primera grabacion también se estuvo presente en la lancha
durante toda la salida para comprobar el funcionamiento y posibles errores. En total se
corresponde con unas 15 horas dedicadas, 1o que supone un 4,84 % del trabajo.

La siguiente fase ha sido la de programacién, sin duda la mas extensa, suponiendo unas 180
horas que se han repartido en la programacion del sistema de transcripcion de Whisper
mejorado, los sistemas de evaluacidn de la transcripcion, el detector de 6rdenes y cddigo
para simulacion. En total se corresponde con el 58,06 % del trabajo realizado.

Aunque no se tendrd en cuenta en el presupuesto, si hay que considerar el tiempo de
procesamiento del ordenador para la obtencion de las transcripciones con Whisper y el
entrenamiento del detector de 6rdenes ha sido muy elevado, superando las 100 horas de
trabajo continuo de CPU.

Por dltimo, se incluye la fase de lectura y comprension del codigo del proyecto
PANNACOTA vy la correcion de errores del sistema final, asi como las pruebas realizadas,
que suponen un del proyecto con 35 horas y un 11,29 % del proyecto.

En la Figura Al. 1 se puede ver el reparto de los distintos tiempos dedicados a cada tarea, y en la
Tabla Al. 1 el presupuesto total desglosado al incluir los costes por hora, asignados respecto a una
valoracién personal y con base en otros proyectos similares [100].
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= Investigacion

Tiempo invertido en el proyecto (%)

Grabacidn

Programacion

Pruebas [ correcciones

Figura Al. 1: Reparto de tiempo invertido en el proyecto. Fuente: propia

Fase Horas Coste/hora (€/h) Coste total (€)
Investigacion 80 5 400
Grabacion 15 35 525
Programacion 180 15 2700
Pruebas/correciones 35 5 175

Por lo tanto, el coste total aciende a 3.800 €, que junto al coste de los microfonos (120 €) y de la
RaspBerry Pi (150€), hacen un total de 4.070 €.

Respecto a las implicaciones sociales, el sistema planteado en este trabajo es capaz de tener una
repercusion directa en la formacion de los alumnos y su aprendizaje, lo que afecta indirectamente a la
mejora de la defensa nacional. Ademas, podria ser llevado a otros &mbitos ajenos al entorno militar. Con
los ajustes adecuados en el codigo y vocabulario establecido, el sistema seria capaz de realizar la

Tabla Al. 1: Desglose de costes por fases. Fuente: propia

busqueda de palabras en conferencias o cualquier tipo de audio con voz.

80




EVALUACION DE UN SISTEMA INTELIGENTE DE RECONOCIMIENTO DE ORDENES
EN EL PUENTE DE MANDO DE LAS LANCHAS DE INSTRUCCION

ANEXO |1: REFLEXIONES ETICAS Y SOCIALES

El uso de tecnologia avanzada en el ambito militar permite mejorar la precision y eficacia en la
evaluacion de ejercicios realizados a bordo de los buques. Sin embargo, este sistema plantea diversas
reflexiones éticas y sociales que deben ser consideradas.

En primer lugar, se debe tener en cuenta el derecho a la privacidad de los miembros de la tripulacion,
quienes pueden sentirse incomodos al saber que sus conversaciones estan siendo grabadas y analizadas.
Es importante establecer protocolos claros y transparentes sobre el uso y almacenamiento de estas
grabaciones, asi como garantizar la confidencialidad de la informacion recopilada. A pesar de que el
sistema ha sido utilizado en un entorno de ensefianza con autorizacion verbal del personal, seria
conveniente la firma de una clausula de confidencialidad, de acuerdo con la Ley Orgéanica 3/2018, de 5
de diciembre, de Proteccidn de Datos Personales y garantia de los derechos digitales.

En virtud del articulo 5 de esta misma ley, se especifica:

Los interesados a los que se soliciten datos personales deberén ser previamente
informados de modo expreso, preciso e inequivoco.

Se recoge ademas la informacion que debera recibir el personal implicado, destacando los siguientes
puntos:

e De la existencia de un fichero o tratamiento de datos de caracter personal, de la finalidad de la
recogida de éstos y de los destinatarios de la informacion.

Del caréacter obligatorio o facultativo de su respuesta a las preguntas que les sean planteadas.
De las consecuencias de la obtencién de los datos o de la negativa a suministrarlos.

De la posibilidad de ejercitar los derechos de acceso, rectificacion, cancelacion y oposicion.
De la identidad y direccién del responsable del tratamiento o, en su caso, de su representante.

Ademas, es importante considerar el impacto que este sistema puede tener en la cultura
organizacional y en las relaciones interpersonales entre los miembros de la tripulacion. La presencia de
un sistema de vigilancia constante puede generar desconfianza y tension en el ambiente laboral, lo que
puede afectar negativamente el desempefio de la tripulacion.

Otro aspecto que considerar es la posibilidad de que se utilice esta tecnologia para fines ilegales o
inmorales, como el espionaje o la discriminacion. Es importante establecer medidas de control y
supervision para garantizar que este sistema se utilice inicamente con fines legitimos y éticos.
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ANEXO I11: DICCIONARIO DE SIGLAS, ACRONIMOS Y
ABREVIATURAS

-ABSA: Andlisis de opinion basado en aspectos (Aspect-Based Sentiment Analysis).
-AJEMA: Almirante Jefe del Estado Mayor de la Armada

-ANN: Redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks).

-ASR: Reconocimiento automatico del habla (Automatic Speech Recognition).

-CER: Tasa de error de caracteres (Character Error Rate).

-CNN: Redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks).

-CRF: Campos aleatorios condicionales (Conditional Random Fields).

-CTC: Conexion de marcos de tiempo continuo (Connectionist Temporal Classification).
-CUD: Centro Universitario de la Defensa

-DARPA: Agencia de proyectos de investigacion avanzados de defensa (Defense Advanced Research
Projects Agency).

-ENC: Carta electrdnica digital (Electronical Navigational Chart).

-ENM: Escuela Naval Militar.

-FBANK: Banco de filtros de Mel frecuencia (Mel Frequency Filter Bank).
-GMM: Modelo de mezcla gaussiana (Gaussian Mixture Model).

-GRU: Unidad recurrente de compuerta (Gated Recurrent Unit).

-HMM: Modelo oculto de Markov (Hidden Markov Model).

-IHM: Instituto Hidrogréafico de la Marina.

-IBM: Corporacion Internacional de Maquinaria y Computacion (International Business Machines
Corporation).

-10B: Dentro-Fuera-Beginning (Inside-Outside-Beginning).

-ISIT: Teoria de la informacion y estadistica (Information Theory and Statistics).
-KI: Indexacion de palabras (Keyword Indexing).

-KWS: Blsqueda de palabras clave (Keyword Spotting).

-LAS: Listen, Attend and Spell.

-LVCSR: Reconocimiento del habla continuo de vocabulario grande (Large Vocabulary Continuous
Speech Recognition).

-LSTM: Memoria a largo plazo (Long Short-Term Memory).

-MFCC: Coeficientes cepstrales en frecuencia de Mel (Mel Frequency Cepstral Coefficients).
-MT: Traduccion automatica (Machine Translation).

-NRL: Laboratorio de investigacion naval (Naval Research Laboratory).

-OGC: Consorcio de Geoinformacion Abierta (Open Geospatial Consortium).

-OQV: Palabra fuera del vocabulario (Out-of-Vocabulary).
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-PANNACOTA: Processing Audio and Natural language for NAval COmmunications Tasks.
-PLN: Procesamiento del lenguaje natural (Natural Language Processing).

-RNN: Red neuronal recurrente (Recurrent Neural Network).

-RNNT: Transductor de red neuronal recurrente (Recurrent Neural Network Transducer).
-RI: Indizacion de recuperacion (Retrieval Indexing).

-SAT: Adaptacion de caracteristicas de audio (Speaker Adaptation Techniques).

-STFT: Transformada de Fourier de tiempo corto (Short-Time Fourier Transform).
-VAD: Deteccion de actividad de voz (Voice Activity Detection).

-VHF: Frecuencia muy alta (Very High Frequency).

-WER: Tasa de error de palabras (Word Error Rate).

-WMS: Servicio de mapas web (Web Map Service).
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ANEXO |V: PREDICCIONES DETECTOR DE ORDENES

Tabla de prediccion de ordenes y respuestas con el modelo entrenado CRF por transcripciones
mejorado para audio de prueba. Marcado en amarillo las ordenes, en verde las respuestas y en rojo los

errores de deteccion.

uno tag prediction: O prueba tag prediction: O
dos tag prediction: O estribor tag prediction: O
tres tag prediction: O uno tag prediction: O
probando tag prediction: O dos tag prediction: O
uno tag prediction: O tres tag prediction: O
dos tag prediction: O probando tag prediction: O
tres tag prediction: O uno tag prediction: O
probando tag prediction: O dos tag prediction: O
uno tag prediction: O tres tag prediction: O
dos tag prediction: O probando tag prediction: O
tres tag prediction: O cuarto tag prediction: O
probando tag prediction: O de tag prediction: O
uno tag prediction: O rota tag prediction: O
dos tag prediction: O prueba tag prediction: O
tres tag prediction: O a tag prediction: O
probando tag prediction: O babor tag prediction: O
uno tag prediction: O uno tag prediction: O
dos tag prediction: O dos tag prediction: O
tres tag prediction: O tres tag prediction: O
probando tag prediction: O probando tag prediction: O
uno tag prediction: O uno tag prediction: O
dos tag prediction: O dos tag prediction: O
tres tag prediction: O tres tag prediction: O
probando tag prediction: O probando tag prediction: O
estoy tag prediction: O uno tag prediction: O
en tag prediction: O dos tag prediction: O
el tag prediction: O tres tag prediction: O
cuarto tag prediction: O probando tag prediction: O
de tag prediction: O alerdn tag prediction: O
rota tag prediction: O babor tag prediction: O
al tag prediction: O uno tag prediction: O
fondo tag prediction: O dos tag prediction: O
estribor tag prediction: O tres tag prediction: O
uno tag prediction: O probando tag prediction: O
dos tag prediction: O uno tag prediction: O
tres tag prediction: O dos tag prediction: O
probando tag prediction: O tres tag prediction: O
uno tag prediction: O probando tag prediction: O
dos tag prediction: O aleron tag prediction: O
tres tag prediction: O estribor tag prediction: O
probando tag prediction: O creo tag prediction: O
cuarto tag prediction: O que tag prediction: O
de tag prediction: O grabod tag prediction: O
rota tag prediction: O todo tag prediction: O

Figura A3. 1: Ejemplo de prediccion de 6rdenes 1. Fuente: propia
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espera tag prediction: O
que tag prediction: O
duré tag prediction: O
mas tag prediction: O
de tag prediction: O
un tag prediction: O
minuto tag prediction: O
al tag prediction: O
final tag prediction: O
vamos tag prediction: O
a tag prediction: O
probar tag prediction: O
ahora tag prediction: O
toldilla tag prediction: B
larga tag prediction: |
todo tag prediction: |

avante tag prediction: B
poca tag prediction: |
estribor tag prediction: |
avante tag prediction: B
poca tag prediction: |
estribor tag prediction: |
atras tag prediction: B
media tag prediction: |
babor tag prediction: |

toda tag prediction: B
la tag prediction: |
cafa tag prediction: |
a tag prediction: |
1

babor tag prediction:

[
o
o
o
=
o
=
0
(=
o
S
w

tag prediction: |
tag prediction: |

palada
avante
estribor

palada
avante

estribor

palada

avante
estribor

tag prediction: O
tag prediction: O
tag prediction: O

tag prediction:

tag prediction: |

tag prediction:

castillo

larga
todo

tag prediction:
tag prediction:
tag prediction:

o
k]
=4
(Y]

o

via

tag prediction:

tag prediction: |

tag prediction:
tag prediction:

para

tag prediction: B

tag prediction:
tag prediction:
tag prediction:
tag prediction:
tag prediction:
tag prediction:
tag prediction:
tag prediction:
tag prediction:

tag prediction:

Figura A3. 2: Ejemplo de prediccion de drdenes 2. Fuente: propia
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=
o

tag prediction: | lo tag prediction:
toma tag prediction:

vosk tag prediction:

todo tag prediction: | via  tagprediction: 0
para  tagprediction: 0 y tag prediction: O
_ tienes tag prediction: O
avante tag prediction: B que tag prediction: O
poca tag prediction: | tomar tag prediction: O
las tag prediction: | una tag prediction: O
dos tag prediction: | enfilacion tag prediction: O
avante tagprediction: O ¥ tag prediction: O
_ tienes tag prediction: O
las.  tagprediction:0 que tag prediction: O
_ tomar tag prediction: O
toda  tagprediction: 0 una tag prediction: O
_ enfilacién tag prediction: O
_ regular tag prediction: O
_ diria tag prediction: O
babor  tagprediction: O yo tag prediction: O
toda  tagprediction: O ya tag prediction: O
la tagprediction:0 es tag prediction: O
cafia  tagprediction: O decir tag prediction: O
a  tagprediction: O que tag prediction: O
babor  tagprediction: O se tag prediction: O
toda tag prediction: B nota tag prediction: O
la tag prediction: | que tag prediction: O
cafa tag prediction: | hay tag prediction: O
a tag prediction: | mucho tag prediction: O
estribor tag prediction: | menos tag prediction: O
_ ruido tag prediction: O
la tagprediction: O pero tag prediction: O
_ distorsiona tag prediction: O
a  tagprediction:0 la tag prediction: O
estribor  tagprediction: O voz tag prediction: O
caia tag prediction: B veremos tag prediction: O
a tag prediction: | como tag prediction: O
la tag prediction: | se tag prediction: O

0]

0]

o}

Figura A3. 3: Ejemplo de prediccion de drdenes 3. Fuente: propia
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ANEXO V: UNIGRAMAS, BIGRAMAS Y TRIGRAMAS

A continuacion, se incluyen fragmentos de los archivos de unigramas, bigramas y trigramas
utilizados como vocabulario para el médulo Kaldi KWS.

[ank] barboten despacio

a cabeza diecinneve
cae cambio dieciocho
abajo cafia dieciseis
activa castillo diecisiete
activas catorce diez
activo cero doce
activos ciaboga dos
afirmar cien doscientas
agua cientas doscientos
al cientos eje

aleta cinco el

alfa cincuenta enl

aleron clara entre
aligerar claro escoben
amura con esta

ancla cpa estamos
anclas cuarenta estan

arco cuatro este
arrancada cuarto estribor
arriba cuatrocientas fallo

atras cuatrocientos fallos
avante de falta
babor del faltan
bandera demora faltar

Figura A4. 1: Ejemplo de archivo de unigramas. Fuente: propia
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a babor

a catorce
a cien

a cinco

a cincuenta
a cuarenta
a cuatro
a diez

a doce

a dos

a estribor
ala

a noventa
a nueve

a ochenta
a ocho

a once

a quince
a rumbo
a seis

a sesenta
a setenta
a siente

a trece

a treinta

a tres

a uno

a veinte

a quedar
activos de
afirmar y
ancla a
arco alfa
atras poca
avante como
avante poca
babor de
babor para
babor v
babor a
estribor a
cambio de

castillo larga

catorce grados

catorce minutos

cafia a

cien grados
cien minutos
ciento y

cinco grados

cinco minutos

cincuenta grados

cincuenta
minutos

cincuenta v

cuarenta grados

cuarenta
minutos

cuarenta y
cuatro grados
cuatro minutos
de babor

de bandera
de castillo
de cafia

de estribor
de fondeo

de guardia
de seguridad
del eje
demora de
demora guia

diecinueve
agrados

diecinueve
minutos

Figura A4. 2: Ejemplo de archivo de bigramas. Fuente: propia
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a babor estribor
a babor a

avante diez
nudos

avante doce
nudos

avante ocho
nudos

avante seis
nudos

a quedar rumbo
a babor para
babor a quedar

estribor a
quedar

a estribor para
a la via

afirmary
reforzar

agua por babor

agua por
estribor

al agua por
alfa a babor
alfa a estribor

arriba v clara

atras despacio
babor

atras despacio
estribor

atras despacio
las

atras poca babor

atras poca
estribor

atras poca las
atras toda babor

atras toda
estribor

atras toda las

avante despacio
babor

avante despacio
estribor

avante despacio
las

avante poca
babor

avante poca
estribor

avante poca las

avanite toda
babor

avante toda
estribor

avante toda las
babor del eje

babor estribor
para

babor para
quedar

babor v estribor

cambio de
bandera

cambio de
rumbao

cafia a babor
cafa a estribor
cafia ala

castillo larga
todo

castillo v toldilla
cuarto de rota
de caifia a

de la canal
despacio las dos

dos tres
brﬂbandu

eje de la

Figura A4. 3: Ejemplo de archivo de trigramas. Fuente: propia
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ANEXO VI: CODIGO DE TRANSCRIPCION WHISPER

os
(oF<] walk
pywhisper
moviepy.editor
codecs
pydub AudioSegment
re
datetime
oS walk

save subtitles(list of subtitles, fichero):
path to save=
carpeta

fichero

path to time=
+fichero
codecs.open (path to save
i list of subtitles:

TODO EL TEXTO A MINUSCULAS
i[ ] = i ].lower ()

reemplazos = {

tilde, sin tilde reemplazos.items () :
il 1= i ] .replace (tilde, sin tilde)

re.sub ( i

. format (

codecs.open (path to time
i list of subtitles:
X.write ( i[ ] .format (1))
x.close ()
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creacion dataset (texto) :
TODO EL TEXTO A MINUSCULAS
texto = texto.lower ()

reemplazos = {

tilde, sin tilde reemplazos.items () :
texto = texto.replace(tilde, sin tilde)

texto = re.sub( texto)

codecs.open ( carpeta

f.write ( texto

listDir (p) :
(path, ficheros, archivos) walk (p) :
(ficheros)

r = re.compile ( )
archivos.sort ( 2 (r.search(x) .group(1l)))
archivos

carpeta=
( carpetal}")

audios=
carpeta
lista ficheros=1listDir (audios)
(lista ficheros)
carpeta

id counter=
numero=

fichero lista ficheros:

final list of text = []
f = (fichero) .replace (
path to saved file= path+fichero

audio clip= AudioFileClip (path to saved file)
duration = audio clip.duration
audio clip.close ()
transformers AutoModel
transformers AutoModelForMaskedLM

model= pywhisper.load model (
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out = model.transcribe (path to saved file)
(out)

list of text = out]

line list of text:

line [ ] += start

line [ ] += start

end= line]| ]

final list of text.append(line)
start += duration

save_ subtitles ( =final list of text

creacion dataset ( 1)

nombre archivo os.listdir (carpeta) :
nombre archivo.endswith ( ) :
ruta archivo = os.path.join (carpeta, nombre archivo)
(ruta archivo = ) archivo:
contenido = archivo.read()
contenido limpio = re.sub( contenido) .lower ()

(ruta archivo ) archivo:

archivo.write (contenido limpio)
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ANEXO VII: CODIGO DE WHISPER MEJORADO Y
EVALUACIONES 1Y 4.

encontrar_whisper(archivo):
numeros whisper = []
archivo2 = + archivo

archivo}™) g
lineas = f.readlines/()

( carpeta
archivo2}") f:
lineas?2 = f.readlines|()

i,linea (lineas) :

numeros whisper.append ( (lineas2[i]))

numeros whisper
wave

buscar similitudes (palabra, lista palabras):
p lista palabras:
distancia = Levenshtein.distance (palabra, p)
distancia / ( (palabra) (p)) <

P
palabra

buscar similitudes2 (palabral, palabra2, lista bigramas) :
bigramas = [palabral + + palabra2, palabraz + + palabrall]
b lista bigramas:
distancia = Levenshtein.distance (b, bigramas([0])
distancia / ( (b) (bigramas[0])) <
b.split () [1]
distancia = Levenshtein.distance (b, bigramas[1l])
distancia / ( (b) (bigramas[1])) <
b.split () [0]
palabral, palabra2

encontrar por tiempos (tiempos hash,archivo, contador,duracion2) :
numeros redondeados = []

archivo2= +archivo

wave .open ( archivo.replace (
) archivo:
frames = archivo.getnframes ()
rate = archivo.getframerate ()
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duracion = frames /
(
archivo?2
lineas f.readlines ()
linea lineas:
numero = (linea.strip())

contador!=
numero=numero+duracion?

resultado =
n tiempos hash:
n <= numero:
resultado = n

resultado==
resultado=n

numeros redondeados.append (resultado)
numeros redondeados, duracion

duracion=

contador=

total=

wer medio=

numero_archivos=

hash = {}
archivos transcripciones:
reference all=
hypothesis all=

(transcripciones carpeta + archivos
g, linea (y) :
hash[g] = linea.strip()

(tiempos carpeta + + archivos ) archivo:
tiempos hash = [ (linea.strip()) linea archivo.readlines () ]

contador==
duracion2=

numeros redondeados,duracion2=
encontrar por tiempos (tiempos hash,archivos, contador,duracion)

contador = contador +

duracion=duracion+duracion?2

carpeta

vosk = f.readlines|()
array tiempos ordenes whisper = []
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array tiempos ordenes vosk = []

carpeta
archivos}") e
whisper=f.readlines ()

i, elemento (tiempos hash) :
(elemento)
posicion = tiempos hash.index (elemento)
elemento numeros redondeados:
posicion2=numeros redondeados.index ( (elemento))

(hash[posicion])
(
(vosk[posicion2])

palabrasl = hash[posicion].split ()

palabras?2 = vosk[posicion2].split ()

( (palabrasl)) :
palabra2 palabras2:
Levenshtein.distance (palabrasl[x], palabra2) /
(palabrasl[x]) (palabra2)) <
palabrasl[x] = palabra2
palabra?2 palabras?:
Levenshtein.distance (palabrasl [x] palabra2) /

(palabrasl[x]) (palabra2)) > palabra? palabrasl:
palabrasl.append (palabra?)

reference = .Join (palabrasl)
reference=reference.replace ( ) .replace (

whisper2:

whisper2.write (reference +

reference all = reference all + + reference
array tiempos ordenes vosk.append (elemento)

hypothesis = whisper[posicion]
hypothesis all = hypothesis all + + hypothesis

elemento numeros redondeados:
palabrasl = whisper[posicion].split ()
reference = .jJoin (palabrasl)
reference=reference.replace ( ) .replace (
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whisper2:
( ) £ e
lista palabras = f.read() .splitlines()
( ) i ¢
lista bigramas = f.read() .splitlines()
( = )

trigramas = [line.rstrip( ) line f]

palabras = reference.split ()

r < (palabras) -
trigram = .jJoin (palabras[r:r + 31)

trigramas:
Levenshtein.distance (trigram, t) / (trigram)

palabras[r:r + 3] = t.split()

reference = .join (palabras)
reference= reference.replace (

whisper2.write (reference +

= whisper3:
whisper3.write ( elemento )
total = total + + reference

reference all = reference all + + reference
array tiempos ordenes vosk.append (elemento)

hypothesis = whisper[posicion]
hypothesis all = hypothesis all + + hypothesis

(reference)

contador encontradas=
array tiempos ordenes whisper= encontrar whisper (archivos)

whisper frases=
reference all 2=
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i, elemento (array tiempos ordenes whisper) :
posicion = tiempos hash.index (elemento)

whisper frases= hash[posicion]

reference all 2 = reference all 2 + + whisper frases

elemento array tiempos ordenes vosk:
elemento array tiempos ordenes whisper:
contador encontradas = contador encontradas+

hypothesis all = hypothesis all.replace (

wer result = wer (reference all, hypothesis all)

wer result 2 = wer (reference all 2, hypothesis all)

substitution, deletion, insertion = wer2(reference all, hypothesis all)
wer medio wer medio + wer result

numero archivos = numero archivos +

whisper:

total=total.replace( ) .replace (
replace ( ) .replace (
whisper.write (total)

whispernolineas2= []
archivos
os.listdir (

archivos}") IEg
whispernolineas=f.readlines ()
lineas whispernolineas:
whispernolineas?2.append(lineas)
whispernolineas3 = .join (whispernolineas?2)
whispernolineas3 = whispernolineas3.replace (
) .replace ( )

whisperlineas2=[]
archivos
os.listdir( carpeta

) ¢

( carpeta
archivos =
whisperlineas=f.readlines ()
lineas whisperlineas:
whisperlineas?2.append(lineas)
whisperlineas3 = .Join (whisperlineas?2)
whisperlineas3 = whisperlineas3.replace (
) .replace ( ) .replace ( )

wer result 3 = wer (whisperlineas3, total)
wer result 4 = wer (whispernolineas3, whisperlineas3)
substitution?2, deletion2, insertion2 = wer2 (whisperlineas3, total)
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.format (wer result 3 * ) )
substitution2 deletion?2

spernolineas3

.format (wer result 4 ° ) )
substitution2 deletion?
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ANEXO VIII: CODIGO DE EVALUACION 3 PARA VOSK

codecs

pydub AudioSegment
re
datetime

os walk

listDir (p) :
(path, ficheros, archivos) walk (p) :

r = re.compile ( )
archivos.sort ( R (r.search(x) .group(1l)))
archivos

carpeta=
( carpeta}")

Levenshtein
transcripciones carpeta =

transcripciones = listDir (transcripciones carpeta)
tiempos carpeta =

tiempos= listDir (tiempos carpeta)

wer (reference, hypothesis) :

reference = reference.replace( ) .replace (
hypothesis = hypothesis.replace ( ) .replace (
reference = reference.split ()
hypothesis = hypothesis.split ()
d = Levenshtein.distance (reference, hypothesis)
reference==[]:
wer=

(

(d) / (reference)

wer2 (original, resultado) :
original=original.replace ( ) .replace (
resultado=resultado.replace ( ) .replace (
original words = original.split ()
resultado words = resultado.split ()
substitution =
deletion =
insertion =
pointer original =
pointer resultado =

pointer original < (original words) pointer resultado <
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(resultado words) :
original words[pointer original] == resultado words[pointer resultado]:
pointer original +=
pointer resultado +=

substitution +=
pointer resultado +=
pointer original < (original words) :
deletion +=
pointer original +=
pointer resultado < (resultado words) :
insertion +=
pointer resultado +=
substitution, deletion, insertion

encontrar whisper (archivo) :
numeros whisper = []
archivo2 = + archivo

( carpeta
archivo}") f:
lineas = f.readlines /()

( carpeta
archivo?2 ) It g
lineas?2 = f.readlines|()

i,linea (lineas) :
linea i< (lineas?2) :
numeros whisper.append ( (lineas2[i]))

numeros whisper
wave

encontrar por tiempos (tiempos hash,archivo, contador,duracion?2) :
numeros redondeados = []

archivo2= +archivo
wave .open ( archivo.replace (
) archivo:
frames = archivo.getnframes ()

rate = archivo.getframerate ()
duracion = frames / (rate)

( carpeta
archivo?2

lineas = f.readlines/()

linea lineas:
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numero = (linea.strip())
contador!=
numero=numero+duracion?

resultado =
n tiempos hash:
n <= numero:
resultado = n

resultado==
resultado=n
numeros redondeados.append (resultado)

numeros redondeados, duracion

duracion=

contador=

reference all=

hypothesis all=

reference all 2 =

contador encontradas=

array tiempos ordenes whisper =

array tiempos ordenes vosk = []
archivos transcripciones:

[]

(transcripciones carpeta + archivos
g, linea (y) :
hash[g] = linea.strip()

(tiempos carpeta + + archivos ) archivo:
tiempos hash = [ (linea.strip()) linea archivo.readlines () ]

contador==
duracion2=

numeros redondeados, duracion2=
encontrar por tiempos (tiempos hash,archivos, contador,duracion)

contador = contador +
duracion=duracion+duracion?2

vosk = f.readlines /()

i, elemento (numeros redondeados) :
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elemento tiempos hash:
posicion = tiempos hash.index (elemento)

hash[posicion] :
(hash[posicion])
(

(vosk[1])
palabrasl = hash[posicion].split ()

palabras2 = vosk[i].split ()

(palabrasl)) :

palabra? palabras?2:
Levenshtein.distance (palabrasl[x], palabra2) /
(palabrasl [x]) (palabra?2)) <
palabrasl[x] = palabra2

palabra2 palabras2:
Levenshtein.distance (palabrasl[x], palabra2) /
(palabrasl[x]) (palabra2)) >
palabrasl.append (palabra?)

reference = .Join (palabrasl)
(reference)

reference all = reference all + + reference
array tiempos ordenes vosk.append (elemento)
hypothesis = vosk[i]

hypothesis all= hypothesis all+ + hypothesis

array tiempos ordenes whisperl= encontrar whisper (archivos)
(array tiempos ordenes whisperl)
palabras array tiempos ordenes whisperl:
array tiempos ordenes whisper.append (palabras)

(array tiempos ordenes whisper)
whisper frases=
i, elemento (array tiempos ordenes whisperl) :
posicion = tiempos hash.index (elemento)

whisper frases= hash[posicion]
reference all 2 = reference all 2 + + whisper frases
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hypothesis

wer result 2 wer (reference all 2, hypothesis all)
substitution, deletion, insertion = wer2(reference all, hypothesis all)

carpeta

hypothesis all

substitution deletion

contador encontradas
s whisper)

.format (wer result 2
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ANEXO I X: CODIGO DE PREPARACION PARA SIMDIS

codecs
os

pydub AudioSegment
re
datetime
os walk
re
datetime

listDir (p) :
(path, ficheros, archivos)

r = re.compile ( )
archivos.sort ( R (r.search(x) .group(1l)))
archivos

archivos= 1listDir (

nombre= archivos[0]

fecha original= nombre.replace (

fecha original=fecha original.replace (
(fecha original)

formato original =

fecha objeto = datetime.datetime.strptime (fecha original, formato original)

formato deseado

fecha deseada = fecha objeto.strftime (formato deseado)

archivo numeros
archivo nombres

archivo resultados:
lista numeros = archivo numeros.readlines ()
lista nombres = archivo nombres.readlines ()

archivo resultados.write (

i ( (lista numeros)) :
linea resultado =
.format (fecha deseada,lista numeros[i].strip ()
lista nombres[i].strip())
archivo resultados.write(linea resultado + )




