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RESUMEN 

 

En este proyecto se desarrolla un sistema de reconocimiento de locutor texto dependiente con base a los 

coeficientes cepstrales de la voz utilizando una Raspberry Pi 3 B, en conjunto con una tarjeta de audio USB 

y un micrófono con conexión tipo jack de 3.5mm.  

En este dispositivo embebido se implementa la captura de la señal de audio, el acondicionamiento de la 

señal, la extracción de las características de la voz, la técnica de reconocimiento de locutor, el manejo de la 

base de datos para cada los usuarios del sistema, el registro de acceso de los usuarios y la implementación 

de la interfaz.  

Todo el desarrollo del sistema se realiza en software libre utilizando el lenguaje de programación Python 

en la versión 3.5, utilizando la librería pyaudio para la captura de la señal, librerías matemáticas como 

numpy, scipy, wave para el acondicionamiento de la señal, para la extracción de los parámetros cepstrales 

de la voz se utiliza la librería speech_features, la técnica de reconocimiento implementada es DTW y la 

base de datos del sistema es implementada en MySQL. 

Al final, se realizan pruebas para identificar falsas aceptaciones y falsos rechazos y así, determinar el 

porcentaje de error del sistema, su confiabilidad y eficiencia. 

 
 
 

Palabras Clave: Reconocimiento de locutor, parámetros cepstrales, Raspberry, base de datos. 
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ABSTRACT 

 

In this project, a recognition system of dependent text speaker using cepstral coefficients of the voice is 

developed using a Raspberry Pi 3 B with a USB audio card and a microphone with a 3.5mm jack connection.  

In this embedded device is implemented the capture of the audio signal, the signal conditioning, the 

extraction of the characteristics of the voice, the speaker recognition technique, the management of the 

database for each user of the system, the access registry of the users and the implementation of the interface. 

All system development is done in free software using the Python programming language in version 3.5, 

using the pyaudio library to capture the signal, mathematical libraries such as numpy, scipy, wave for signal 

conditioning, for extraction of the speech cepstral parameters the speech_features library is used, the 

recognition technique implemented is DTW and the database of the system is implemented in MySQL. 

In the end, tests are performed to identify false acceptances and false rejections and thus, determine the 

percentage of system error, its reliability and efficiency. 

 

 

Keywords: speaker recognition, cepstral parameters, Raspberry, database. 
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1. INTRODUCCIÓN 

 

En el amplio espectro de la ingeniería en control, el procesamiento de señales es una de las ramas más 

importantes, pues se encarga del acondicionamiento y el tratamiento de la señal para obtener información 

precisa y exacta que luego es utilizada para la toma de decisiones en un sistema. 

 
Los sistemas de seguridad biométricos son un claro ejemplo de la importancia del procesamiento de señales, 

porque el funcionamiento de estos sistemas se basa en la capacidad de no equivocarse en el reconocimiento 

de los usuarios. Estos sistemas juegan un papel fundamental en el control de acceso; garantizan un medio 

para la supervisión de la asistencia, el cumplimiento de los horarios de llegada y de salida de los empleados 

en una empresa y permiten restringir el ingreso a determinadas áreas en una compañía. 

 
Existen varios sistemas de seguridad biométricos, los cuales se diferencian entre sí de acuerdo a el tipo de 

información utilizada y la técnica aplicada para reconocer al usuario. Los sistemas biométricos más antiguos 

están basados en la firma y la huella dactilar, sin embargo, el desarrollo de la tecnología ha permitido 

incrementar los tipos de sistemas biométricos, ahora existen sistemas basados en el reconocimiento de la 

voz, el reconocimiento del iris, el reconocimiento de retina, el reconocimiento de la palma, entre otros.  

 
Los sistemas biométricos basados en el reconocimiento de voz tienen algunas ventajas frente a los otros, 

por ejemplo, son un 50% más fáciles de usar que un reconocimiento de retina y un 25% que un 

reconocimiento de iris [1]; ya que es más natural y eficiente para el ser humano la acción de hablar que 

ubicarse al frente de un escáner de iris o de retina durante un determinado tiempo. Además, la aceptación 

de los sistemas basados en reconocimiento de voz es 25% más alta que los sistemas de reconocimiento de 

retina, de iris y de huella dactilar debido a su fácil implementación y bajo costo de desarrollo [2]. 

 
Estos sistemas se componen de dos fases, la fase de entrenamiento y la fase reconocimiento, además se 

clasifican en dos tipos, los de reconocimiento de locutor texto dependiente y los de reconocimiento de 

locutor texto independiente. Los sistemas de reconocimiento de locutor texto dependiente consisten en 
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reconocer al hablante con base a una palabra o frase única que identifica a cada hablante y solo lo reconoce 

con esa palabra o frase, mientras que los sistemas de reconocimiento de locutor texto independiente tienen 

la capacidad de reconocer al hablante sin importar la palabra o frase. 

 
A lo largo de este documento se describe el desarrollo actual de los sistemas de reconocimiento de locutor 

texto dependiente, las técnicas más utilizadas y luego, el desarrollo de este proyecto. 
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2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

El desarrollo exponencial de la tecnología ha permitido incrementar los niveles de control y seguridad en 

todo el mundo por medio de dispositivos biométricos, como escáneres de retina y lectores de huella; estas 

implementaciones se utilizan principalmente en la industria para llevar un registro del acceso de cada uno 

de los trabajadores y el control del cumplimiento de su jornada laboral. Estos sistemas se encuentran en el 

mercado a un alto costo, por ejemplo, Cucorent[3] es una empresa ubicada en España dedicada al desarrollo 

y comercialización de sistemas biométricos; esta compañía ofrece sistemas destinados al control de acceso 

basados en reconocimiento de huella o reconocimiento facial que van hasta los 1.124 euros. 

 

Además de su elevado costo, los sistemas biométricos basados en el reconocimiento de la huella dactilar y 

el reconocimiento facial, e incluso los sistemas más económicos como aquellos basados en contraseñas, 

carecen de una gran ventaja que poseen los sistemas de reconocimiento por voz y es la velocidad. Unisys 

[4] es una empresa dedicada a la seguridad que realizó un estudio para identificar el sistema de seguridad 

biométrico preferido por los consumidores; identificó que los sistemas basados en el reconocimiento de la 

voz tienen la mayor aceptación del mercado con un 35%, seguido por el reconocimiento de huella dactilar 

con un 27% y el reconocimiento facial con un 20%, completan la lista el reconocimiento basado en la palma 

de la mano y el basado en el escaneo de iris con un 12% y 10% respectivamente. El estudio realizado por 

Unisys reveló que la velocidad y la agilidad fueron los factores diferenciales a favor del sistema de 

reconocimiento basado en voz. 

 

En la actualidad, los sistemas de reconocimiento de voz se han convertido en algo habitual de nuestra vida 

cotidiana con herramientas como Google Assistant y Siri presentes en nuestros smartphones; facilitan la 

posibilidad de desempeñar la multitarea y ofrecen una interacción hombre-máquina más natural y más 

rápida; teniendo en cuenta las ventajas que ofrecen estos sistemas, ¿Es posible desarrollar un sistema de 

control de acceso basado en el reconocimiento de voz utilizando software libre y la Raspberry Pi 3 B? 
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3. OBJETIVOS 

 

 

 

3.1  Objetivo general 

 

Diseñar e implementar un sistema de identificación de locutor texto dependiente en Raspberry Pi 3 B 

destinado al control de acceso. 

 

 

3.2  Objetivos específicos  

 

• Diseñar e implementar una interfaz de usuario en la Raspberry Pi 3 B. 

 

• Diseñar el algoritmo que reconozca la voz de locutor con base a los parámetros cepstrales de la 

voz. 

 

• Generar una base de datos que contenga los usuarios pertenecientes al sistema y que permita llevar 

un registro de acceso de los mismos. 

 

 

 

 



 

15 
 

4. ESTADO DEL ARTE  

El desarrollo exponencial de la tecnología durante los últimos años ha permitido la mejora de los sistemas 

de seguridad y control de acceso como lo son los sistemas de reconocimiento de voz, los cuales procesan y 

analizan señales para determinar e identificar los patrones de voz de un individuo. 

  

De acuerdo a la forma de verificación existen dos categorías en los sistemas de reconocimiento de voz, 

locutor texto-dependiente y locutor texto-independiente; en la primera categoría el sistema conoce un texto 

hablado por la persona, este texto puede ser una palabra o una frase y sirve para entrenar al sistema. Esta 

verificación es muy utilizada para aplicaciones con un alto control sobre la entrada del usuario, las ventajas 

de este tipo de reconocimiento es que posee una base de información pequeña y tiene una buena tasa de 

reconocimiento [5]. La verificación texto-independiente acepta cualquier entrada, es decir, está diseñado 

para reconocer al usuario sin importar la palabra o frase que diga; este método requiere más entrenamiento 

y base de información porque es más sensible a la calidad acústica de la entrada [5].Las áreas de 

implementación del reconocimiento de voz son muchas; por ejemplo los call-center, los servicios de bancos, 

la industria militar, el cuidado de la salud, el comercio electrónico, el entretenimiento, los servicios del 

gobierno, los sistemas de control de accesos, la industria del transporte y la tecnología de la información[5]. 

  

En la categoría de reconocimiento de voz locutor texto-dependiente se han desarrollado trabajos enfocados 

al aumento de la eficiencia y la confiabilidad del sistema por medio de la combinación de diferentes técnicas 

ampliamente utilizadas en este campo como lo son los modelos de mezcla Gaussiana (GMMs) [6][7][8][9], 

componentes cepstrales de la frecuencia de mel (MFCC) [6][7][8][9][10], coeficientes de auto regresión 

(AR) [11], medida de distancia basada en Hausdorff (HDM) [12] y los modelos ocultos de Markov (HMM) 

[13][14]. Estas técnicas tienen como objetivo principal extraer los parámetros característicos de la señal de 

voz para poder reconocer al locutor, esta información es almacenada para posteriormente ser comparada 

con una entrada en vivo y determinar si existe o no una coincidencia y así, de forma general, completar el 

proceso de reconocimiento del locutor; luego, viene la aplicación o implementación en el área que se desee. 
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Por ejemplo, el arranque automático e inteligente de un motor basado en un sistema de reconocimiento de 

voz [12] es una de las muchas aplicaciones que se le puede dar a este sistema biométrico. En este proyecto 

[12], buscan reemplazar la funcionalidad de la llave de un carro por el comando de voz que permita 

identificar las palabras “encendido” y “apagado” con el propósito de iniciar o apagar el motor. Con este fin, 

realizan el sistema de la Figura 1. 

 

Figura 1. Propuesta del arranque automático e inteligente para un motor basado en la voz [12] 

  

El sistema propuesto en la figura 1 ofrece un rendimiento biométrico con la habilidad de realizar una 

identificación y verificación positiva de las características de la voz del individuo autorizado para acceder 

al mecanismo de arranque del motor [12]. El sistema es compuesto de cinco partes, sensor de grabación, 

sistema de reconocimiento basado en voz, arduino, relé y arrancador de motor. Un micrófono de bajo costo 

para computador es usado para capturar y grabar la voz de la persona autorizada, esta señal es procesada 

por el sistema de reconocimiento de voz el cual, reconocerá si la palabra es encendido o apagado y este 

reconocimiento es usado como entrada en el arduino que activará el relé y este, a su vez, activará en arranque 

del motor [12]. 
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Figura 2. Sistema de reconocimiento de voz [12] 

  

La figura 2 muestra el sistema general propuesto para el reconocimiento de voz. La señal digital de la voz 

es pasada por el pre procesamiento donde se normaliza la señal para hacerla menos susceptible a los efectos 

de las siguientes etapas. Una vez normalizada la señal, pasa al bloque de extracción de características donde 

se convierte la señal de entrada en un vector de características de la señal el cual es usado como entrada del 

bloque de clasificación del sistema donde, se determina si la palabra fue encendido o apagado [12]. 

Hay dos fases muy importantes en el sistema propuesto, la primera fase es la de entrenamiento y la segunda 

fase es la de prueba. En la fase de entrenamiento, el sistema es entrenado para desarrollar un modelo base 

de la palabra de la persona autorizada, una plantilla para ese patrón de voz es almacenado en la memoria; 

para esto, son almacenadas diez palabras de encendido y diez palabras de apagado. En la fase de prueba, la 

información de entrada debe coincidir con el modelo almacenado con el propósito de reconocer la palabra 

[12]. 

 

Figura 3. Diagrama de bloques del método de extracción MFCC [8] 
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El bloque de extracción de características de la figura 2 es la sección más importante del sistema de 

reconocimiento de voz. La figura 3, muestra el procedimiento y la técnica utilizada en la extracción de 

características de la señal; la técnica utilizada es MFCC que provee de un buen desempeño y una sencilla 

implementación [12].En este caso, utilizaron el concepto de las máquinas de vectores de soporte (SVM) 

como herramienta de clasificación de la información almacenada y optimización en el proceso de toma de 

decisión ya que, este método permite evitar caer en redundancias durante la evaluación de los parámetros 

de la señal de entrada respecto a la información almacenada [12]. 

 

Otro ejemplo de aplicación en esta área es el reconocimiento de locutor texto dependiente para vietnamitas 

[5]. Este proyecto busca la optimización del reconocimiento del locutor por medio de la combinación de 

dos técnicas, una es GMM y la otra HMM. Para cumplir con el propósito desarrollaron el modelo general 

para el sistema de reconocimiento del locutor presentado en la figura 4. 

 

Figura 4. Modelo general del sistema de reconocimiento de locutor texto dependiente [7]. 

En el modelo de la figura 4 se diferencian claramente dos etapas del sistema; una de entrenamiento y una 

de prueba. Durante la fase de prueba desarrollaron las siguientes operaciones: 
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● Grabaron las voces de los locutores, donde cada locutor dice una secuencia de palabras 

prestablecidas. Cuantas más veces el locutor repita esta secuencia, más alta es la tasa de 

reconocimiento del sistema. 

● Extracción de características, como lo son los coeficientes cepstrales, MFCC, predicción 

lineal de los coeficientes cepstrales (LPCC). 

● Modelo del locutor, donde el objetivo es darle a cada locutor un único patrón. Para esto están 

las técnicas de GMM, HMM, redes neronales, entre otras. 

● Almacenar las características de cada locutor, estas características se dividen en dos partes; 

las características propias del locutor y las características de cada palabra para cada locutor 

  

Cada locutor es representado por un modelo GMM, la figura 5 describe en entrenamiento de la información 

para cada locutor. 

 

 

Figura 5. Modelo GMM de entrenamiento para cada locutor [7]. 

  

El modelo de la figura 5 describe los siguientes pasos para obtener el modelo GMM de cada locutor: 

● Extracción de características, donde la técnica utilizada es MFCC y las características son 

almacenadas en vectores. 

● Eliminación del silencio, donde se identifica las partes de la grabación que corresponden al 

silencio y se eliminan. Para esto se usó la técnica de distribución logarítmica de la energía 

para cada segmento de la grabación. 
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● Normalización de las características, donde se normalizan los vectores que contienen las 

características de la señal de cero a uno. 

● Formación del modelo de fondo, donde las muestras de entrenamiento son transformadas en 

modelos generales. 

● Formación del modelo del objetivo, donde, a partir de los parámetros de la etapa anterior, se 

obtiene el modelo de cada locutor. 

  

Además, se genera el modelo para cada palabra de cada locutor y para esto utilizando modelo de la figura 

6. 

 

Figura 6. Modelo HMM de entrenamiento para cada palabra de cada locutor [7]. 

  

En este proyecto, la clave de la información de cada locutor está representada en el modelo HMM para cada 

palabra de cada locutor. Este es un modelo muy flexible que con un pequeño número de fonemas se puede 

crear la información de muchas palabras clave. Este proceso se describe en la figura 6 y se compone de las 

siguientes etapas: 

● Extracción de características, que corresponde a la información obtenida con la técnica 

MFCC 

● Normalización de las características, donde se normalizan los vectores que contienen las 

características de la señal acorde a la longitud del generador de tono. 

● Formación del modelo fonético, donde el algoritmo de maximización de la expectación 

(EM) es utilizado para obtener el modelo de los fonemas. 
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Figura 7. Proceso de reconocimiento de locutor [7] 

  

Entonces, la figura 7 representa el proceso implementado en el reconocimiento de locutor texto dependiente 

para vietnamitas, donde el sistema reconocerá de forma independiente al locutor y la palabra clave y, al 

encontrar la mayor probabilidad en cada caso arrojará quien habló y cual palabra pronunció [7]. 
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5. MARCO TEORICO 

5.1  SOFTWARE LIBRE 

Es el software que respeta la libertad de los usuarios y la comunidad, significa que los usuarios tienen la 

libertad de ejecutar, copiar, distribuir, estudiar, modificar y mejorar el software. Es decir, el software libre 

es una cuestión de libertad, no de precio. Un programa es software libre si los usuarios tienen las cuatro 

libertades esenciales [15]: 

• La libertad de ejecutar el programa como se desee, con cualquier propósito. 

• La libertad de estudiar cómo funciona el programa, y cambiarlo para que haga lo que usted quiera. 

El acceso al código fuente es una condición necesaria para ello. 

• La libertad de redistribuir copias para ayudar a otros. 

• La libertad de distribuir copias de sus versiones modificadas a terceros. Esto le permite ofrecer a 

toda la comunidad la oportunidad de beneficiarse de las modificaciones. El acceso al código fuente 

es una condición necesaria para ello. 

Los sistemas operativos basados en Linux hacen parte del denominado software libre como es el caso de 

Raspbian, el cual, es un sistema operativo libre basado en Debian (una distribución de linux) optimizado 

para el hardware de la Raspberry Pi que contiene alrededor de 35.000 paquetes y software pre-compilado 

que facilita su instalación [16]. 

 

5.1.1 PYTHON 

Es un lenguaje de programación que no necesita compilador, es de alto nivel y solo necesita un intérprete, 

por lo tanto, cuando se ejecutan las líneas de código se hace directamente y sin necesidad de generar 

ejecutables. Otra característica importante es que Python es orientado a objetos, cuenta con elementos como 

[17]: 

• Clase: Modelo sobre el cual se crean y estructuran los objetos. 

• Propiedad: Características de un objeto que se manejan como variables. 
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• Método: Función que contiene acciones que deben realizar los objetos, su sintaxis es Def nombre 

método (). 

• Objeto: Cualquier sustantivo cuyas características puedan describirse como cualidades o atributos. 

Algunos tipos de objetos son: String, entero, float, char, etc. Algunos de estos objetos pueden 

caracterizarse nombrando otros objetos. Cuando se programa en Python no es necesario especificar 

el tipo del objeto, solo se le asigna un nombre y valor especifico. 

• Herencia: Una clase puede heredar a otra si los objetos comparten propiedades y/o métodos. 

 

5.2  LA VOZ  

La voz es producida por los órganos fonéticos. El sistema de generación de la voz está compuesto de: 

● El aparato respiratorio; que es la parte del sistema que determina la intensidad, la fuerza, el 

poder y la duración del sonido. Este aparato se divide en dos partes, las cuales son [18]: 

● El tracto superior, conformado por la cavidad nasal, la faringe y la forma de la cavidad nasal. 

Esta es la primera parte de la trayectoria del aire, penetrando a través de la nariz. 

● El tracto inferior, conformado por la laringe, la tráquea, el tubo bronquial y los pulmones. En 

los pulmones se encuentran los alvéolos y es allí donde se produce el efecto de la respiración. 

● El órgano de la vibración vocal, es el mecanismo de generación del sonido; el tono está dado 

por las vibraciones de las cuerdas vocales y está compuesto por la laringe, las cuerdas vocales 

y los ventrículos [19]. 

● La laringe es el órgano donde el sonido es generado y es convertido por la membrana mucosa, 

proveniente de las glándulas de segregación. En la región media de la laringe, existe una parte 

llamada glotis, conformada por las cuerdas vocales; estas son dos bandas móviles, juntas en 

su parte anterior, dejando un espacio de forma triangular para la glotis junto con los músculos 

de tensión y constricción, respectivamente [12][13]. 
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● El sistema de resonancia produce el timbre, el color y los componentes armónicos de la voz. 

Permite localizar la voz y darle un rango de sonido. Está conformado por los resonadores y la 

resonancia de las cavidades. Se puede dividir en dos partes [19]: 

● La parte fija y dura, conformada por los huesos como el maxilar superior, los huesos nasales, 

las cavidades, la bóveda platina ósea y los dientes. Estas partes son rígidas, fijas y duras. Con 

el objetivo de favorecer la resonancia, estas partes deben ser planas. 

● La parte móvil y suave, conformada por los músculos y membranas de la faringe, el paladar, 

la lengua, las mejillas, los labios y existe un hueso móvil, el maxilar inferior. 

 

Figura 8. Aparato fonético humano [19] 

 

La vibración de los pliegues vocales permite modelar la fuente de sonido de la voz como la velocidad del 

volumen en la glotis (UG(jΩ)). Las gráficas de la figura 9 representan una señal de voz en el tiempo, la 

velocidad del volumen en el tiempo de esa señal de voz y su magnitud expresada en frecuencia [20]. 
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Figura 9. Señal de voz en el tiempo, velocidad del volumen y magnitud [20]. 

 

La tabla 1 representa la frecuencia fundamental de la voz según el sexo, su valor típico, su valor mínimo y 

su valor máximo. 

 

Tabla 1. Frecuencias fundamentales de la voz según el sexo [20] 

 

5.3  REPRESENTACIÓN DE LA SEÑAL DE VOZ 

 Los sonidos consisten en variaciones en la presión de aire a través del tiempo y a frecuencias que podemos 

escuchar. Una de las maneras de representar el sonido es por medio de una onda (waveform), como se 

puede ver en la figura 10 [21]. 

 
Figura 10. Representación del sonido en forma de onda [21] 
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Una de las grandes ventajas de este tipo de representación es que no ocupa mucho espacio de memoria. Y 

una desventaja es no describe explícitamente el contenido de la señal en términos de sus propiedades [21]. 

Los espectrogramas contienen mayor información sobre los datos de la voz, son una transformación que 

muestran la distribución de los componentes de frecuencia de la señal como se muestra en la figura 11 [21]. 

 

Figura 11. Espectrograma como representación del sonido [21]. 

 

 Las partes más oscuras de la figura 11, representan la concentración de energía y sus denominadas 

formantes [21]. 

 

5.4  SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE LOCUTOR 

De forma general, los sistemas de reconocimiento de voz tienen la estructura mostrada en la figura 12[22]. 

 

Figura 12. Sistema genérico de verificación automática de locutor [22] 
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Para realizar el modelo presentado en la figura 12, los sistemas de reconocimiento de locutor se basan en 

dos fases; una primera fase de entrenamiento y una segunda fase de verificación [22]: 

● Fase de entrenamiento, que es la fase correspondiente a la creación de la base de datos donde 

se almacenan los modelos correspondientes a cada locutor a partir de una serie de palabras 

pronunciadas por los futuros usuarios del sistema [20][21]. 

● Fase de verificación, donde una vez obtenidos los modelos para cada uno de los locutores se 

comparan las locuciones a verificar con los modelos prestablecidos y se obtiene una 

puntuación acorde a su nivel de coincidencia. A partir de esta puntuación y con base a un 

umbral determinado, se toma la decisión de aceptar o rechazar la locución actual [20]. 

En ambas fases, el sistema de reconocimiento de locutor se compone de las siguientes partes: 

adquisición de la voz, extracción de parámetros, clasificador y decisión [19][20]. 

● Adquisición de la voz, donde por medio de un micrófono se convierte la onda acústica (la voz) 

en una señal análoga. A esta señal se le aplica un filtro antialiasing para limitar el ancho de 

banda de la señal a la frecuencia de Nyquist y entonces, la señal se muestrea para convertirla 

en una señal digital con un conversor análogo/digital. En aplicaciones locales de verificación 

de locutor, el canal analógico es simplemente el micrófono, el cable y el acondicionamiento 

de la señal; debido a que la señal digital puede llegar a ser alta calidad al no tener las 

distorsiones que se producen en las líneas telefónicas [20]. 

● Extracción de parámetros, donde a través de una o más técnicas de caracterización de la voz 

se obtienen los parámetros que, posteriormente, permiten identificar al locutor.  

● Clasificador, donde se crea un modelo probabilístico con base a los coeficientes MFCC y se 

almacenan en una base de datos para luego poder acceder a estos datos y comparar la señal 

actual con las almacenadas y dar un porcentaje de coincidencia [19]. 

● Decisión, donde con base en el porcentaje de coincidencia entre la señal de entrada y los datos 

almacenados y un umbral, predeterminado en el sistema o configurado por usuario, se 

determina quien hablo o si no coincide con ninguno de los datos almacenados [20]. 
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5.5  COEFICIENTES CEPSTRALES DE LA VOZ (MFCC)   

 
Una de las técnicas más utilizadas para la extracción de parámetros de la voz es el análisis cepstral, el cual 

se define en (1) como la transformada inversa de Fourier del logaritmo del valor absoluto del espectro de 

una señal [22] 

���� � ���	
��|�	�����|� (1) 

 

Figura 13. Modelo del análisis cepstral[22]. 

 

Figura 14. DFT de la señal discreta de la voz x[n] (x[k])[22] 

 

Figura 15. Logaritmo de la magnitud de la DFT de x[n] (ẋ[k])[22] 
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Figura 16. DFT inversa del logaritmo de la magnitud de la DFT de x[n] (c[n])[22] 

  

Las figuras 14, 15 y 16 son la representación de la señal x[n] durante las diferentes etapas del modelo de la 

figura 13; la figura 14 corresponde a la salida del primer bloque, donde se aplica la DFT a x[n]; la figura 

15 corresponde a la salida del segundo bloque, donde se aplica la función logaritmo a la información 

resultante del bloque 1 y la figura 16 corresponde a la salida del tercer bloque, donde se aplica la DFT 

inversa a la información resultante del bloque 2 y se obtiene c[n]. 

Sin embargo, este análisis por sí sólo no representa una utilidad para el reconocimiento del locutor; por 

tanto, se emplea la técnica de coeficientes cepstrales en la escala de frecuencia Mel o MFCC que permite 

representar la amplitud del espectro de manera compacta [24]. Estos coeficientes están basados en la 

percepción auditiva humana, sus bandas de frecuencia están ubicadas logarítmicamente, lo que modela la 

respuesta auditiva humana más apropiadamente que las bandas espaciadas linealmente [25]. Esto permite 

un procesado de datos más eficiente, por ejemplo, en la compresión de audio [20]. La figura 17 representa 

el procesado de la señal que se realiza en un sistema típico para computar los coeficientes MFCC. 
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Figura 17. Diagrama de bloques del proceso de cálculo de los MFCC [20] 

 

La señal acústica, muestreada a 8 KHz en el caso de las señales telefónicas, se diferencia (filtro de 

preénfasis) y se divide en un número de segmentos solapados (ventanas) cada uno de 25 ms de longitud 

solapados 15 ms entre sí [20]. A continuación, la señal se filtra mediante un banco de filtros de diferentes 

frecuencias y amplitudes para dar más resolución en las bajas frecuencias, como ocurre en el sistema 

auditivo humano [20]. Este filtrado se realiza en el dominio de la frecuencia al que se pasa calculando 

previamente la FFT. De la salida de cada filtro se calcula la energía en promedio (par la ventana de 25 ms) 

y los valores obtenidos se pueden ver como una nueva señal de tiempo discreto [20]. Así, por ejemplo, 

usando un banco de 40 filtros se obtiene, para cada trama de voz de 25 ms, un vector de 40 coeficientes. Al 

transformar esta señal a través de una DCT (Transformada de coseno discreta), se obtienen unos parámetros 

(de los que se toman habitualmente de 13 a 20) aproximadamente incorrelados entre ellos: estos son los 

coeficientes MFCC [20]. En particular, el primer coeficiente, C0 representa la energía de la señal y se usa 

o no dependiendo de la aplicación (en caso de usarlo habitualmente se normaliza para compensar 

variaciones de energía debidas a la proximidad del micrófono u otros efectos indeseados) [20]. Aparte de 
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estos primeros coeficientes, se suelen usar también las velocidades y/o aceleraciones, que representan la 

evolución temporal de los fonemas al pasar de unos a otros (Delta-MFCC y Delta-Delta-MFCC) [20]. Los 

coeficientes Delta representan la variación de los coeficientes MFCC alrededor del instante de tiempo 

considerado. Suelen, por esto, llamarse coeficientes de primera derivada o velocidad. De modo similar los 

Delta-Delta se denominan aceleración [20]. 

 

5.6  TECNICA DE RECONOCIEMTO DTW 

El Alineamiento Temporal Dinámico es un método empleado en reconocimiento de locutor texto 

dependiente [16]. Esta técnica trata de compensar la variabilidad que existe entre las duraciones de los 

fonemas en las distintas realizaciones o pronunciaciones de una misma frase [16]. Consiste en comparar la 

locución de entrada con una serie de plantillas que representan a las unidades a reconocer [16]. El 

entrenamiento consiste únicamente en almacenar las distintas plantillas correspondientes a cada una de las 

unidades a reconocer. Las plantillas son por lo tanto un conjunto de características acústicas ordenadas en 

el tiempo [16]. Para el cálculo de puntuaciones es necesario un alineamiento temporal con posibles 

deformaciones elásticas y una medida de distancia [16]. A continuación, se describe el algoritmo para 

calcular esa distancia: 

El objetivo es alinear de manera óptima la secuencia de vectores de parámetros de entrada � �

���, ��, … , ��� con el modelo de referencia � � ���, ��, … , ��� }, donde N es en general distinto a M debido 

a la variabilidad de la duración ya comentada antes [16]. Se necesita entonces una función que relacione 

las N muestras de la secuencia de entrada y las M de la plantilla, minimizando la distorsión entre ambas 

[16]. La función será de la forma m = W(n) y debe de cumplir además las siguientes restricciones: 

• W (1) = 1 

• W (N) = M. 

Dadas dos secuencias cualesquiera, la función W(n) es el camino de alineamiento óptimo entre ambas y se 

obtiene resolviendo la siguiente ecuación: 
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� ∗� ����∑ !"�#, �$�#�%�
#&� ' (2) [16]. 

 

Donde !"�#,, �$�#�% es la distancia euclídea entre el instante n de la secuencia de entrada y el instante W(n) 

de la plantilla. Al final del alineamiento, D* es la distancia acumulada sobre el camino óptimo W(n) entre 

R y T y constituye la base para la puntuación resultante, en la que también pueden incluirse costes 

adicionales que penalicen caminos que sean demasiado no diagonales [16]. 

 

5.6.1 Distancia Euclidiana  

La distancia euclidiana de los puntos � � ���, ��, … , �#� y � � ���, ��, … , �#�, del espacio euclídeo n-

dimensional, se define como: 

!(��, �� �  *��� − ���� + ��� − ���� + ⋯ + ��# − �#��  (3) 

 
Nótese que esta definición depende de la existencia de coordenadas cartesianas sobre la variedad 

diferenciable, aunque en un espacio euclídeo pueden definirse sistemas de coordenadas más generales, 

siempre es posible definir un conjunto global de coordenadas cartesianas (a diferencia de una superficie 

curva donde sólo existen localmente). 

 

Este cálculo permite identificar que tan diferentes son dos vectores o matrices de igual dimensión; donde 

la diferencia es directamente proporcional a la distancia calculada, es decir, cuanto mayor sea el valor de la 

distancia euclidiana entre dos vectores o matrices, más diferente es una de la otra.  
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6. DESARROLLO DEL PROYECTO 

La figura 18 describe el sistema de reconocimiento de locutor texto dependiente en sus bloques funcionales, 

los cuales son la captura de la señal, el acondicionamiento de la señal, la identificación, extracción y 

reconocimiento, la base de datos y la interfaz de usuario. 

 

 
Figura 18. Diagrama de bloques del sistema 

 
 

6.1  HARDWARE 

 
A continuación, se describe el hardware utilizado para el desarrollo del proyecto. 
 
 
6.1.1 Raspberry Pi 3 B 

 
La raspberry pi 3 modelo b que es una placa de bajo costo y gran desempeño que tiene las siguientes 

características:  

Procesador: 

● Chipset Broadcom BCM2387. 

● 1,2 GHz de cuatro núcleos ARM Cortex-A53 

GPU 

● Dual Core VideoCore IV ® Multimedia Co-procesador. Proporciona Open GL ES 2.0, OpenVG 

acelerado por hardware, y 1080p30 H.264 de alto perfil de decodificación. 
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● Capaz de 1 Gpixel / s, 1.5Gtexel / s o 24 GFLOPs con el filtrado de texturas y la infraestructura 

DMA 

RAM: 1GB LPDDR2. 

Conectividad 

● Ethernet socket Ethernet 10/100 BaseT 

● 802.11 b / g / n LAN inalámbrica y Bluetooth 4.1 (Classic Bluetooth y LE) 

● Salida de vídeo 

■ HDMI rev 1.3 y 1.4 

■ RCA compuesto (PAL y NTSC) 

● Salida de audio 

■ jack de 3,5 mm de salida de audio, HDMI 

■ USB 4 x Conector USB 2.0 

● Conector GPIO 

■ 40-clavijas de 2,54 mm (100 milésimas de pulgada) de expansión: 2x20 tira 

■ Proporcionar 27 pines GPIO, así como 3,3 V, +5 V y GND líneas de suministro 

● Conector de la cámara de 15 pines cámara MIPI interfaz en serie (CSI-2) 

● Pantalla de visualización Conector de la interfaz de serie (DSI) Conector de 15 vías plana flex cable 

con dos carriles de datos y un carril de reloj. 

● Ranura de tarjeta de memoria Empuje / tire Micro SDIO 
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Figura 19. Raspberry Pi 3 modelo b [27] 

 
6.1.2 CAPTURA DE AUDIO 

La captura de la señal en la Raspberry Pi 3 B se realiza utilizando una tarjeta de audio y un micrófono. La 

selección del hardware utilizado es con base a la disponibilidad de los productos en el mercado nacional y 

su bajo costo; esto implica que la calidad de los elementos es baja y por tanto el sistema debe ser muy 

estable y robusto para garantizar su correcto funcionamiento. El hardware seleccionado es el siguiente: 

 

6.1.2.1 Tarjeta de audio 

La tarjeta de sonido utilizada en este proyecto es la 3-D 7.1 usb de alta velocidad tiene las siguientes 

características:  

Técnicas 

• Frecuencia de muestreo: 44100 Hz 

• Ancho de banda: 10 Hz – 22050 Hz 

Estándares y certificaciones 

● USB 2.0 

● CE 

● FCC 



 

36 
 

● RoHS 

● WEEE 

Conexiones 

● 1 entrada de micrófono 

● 1 salida de audio 

● 1 USB 2.0 A macho 

General 

● Sonido virtual envolvente de 7.1 canales 

● Soporta sonido 3-D (AC-3) 

● Amplificador digital de poder Clase 3 

● Alimentados por bus 

Diseño 

● Dimensiones: 1.4 x 2.6 x 5.7 cm 

● Peso: 8.5 g 

● Chasis: plástico 

 
Figura 20. Tarjeta de sonido 

 
 

6.1.2.2 Micrófono 

 
El micrófono utilizado para el desarrollo del proyecto es el de la figura 21. 
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Figura 21. Micrófono 
 

Características: 
 

• Conexión Jack de 3.5 mm 

• Ancho de banda: 20 Hz – 18 KHz 

• Patrón polar: Omnidireccional 

 

6.2  SOFTWARE 

El desarrollo del programa se realizó en el lenguaje Python en la versión 3.5. 

 

6.2.1 Captura de la señal de voz 

La captura de la señal de voz se realizó por medio de la librería pyaudio, la instalación de esta se realiza 

desde la terminal de la raspberry con los siguientes comandos en el orden especifico: 

• sudo apt-get install git 

• git clone http://people.csail.mit.edu/hubert/git/pyaudio.git 

• sudo apt-get install libportaudio0 libportaudio2 libportaudiocpp0 portaudio19-dev 

• sudo apt-get python-dev 

• sudo python pyaudio/setup.py install 

 Una vez instalada se procede a la captura de audio definiendo los parámetros de la grabación: 
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• Frecuencia de muestreo 

• Tiempo de grabación 

• Nombre del archivo a guardar 

• Formato del archivo 

De esta forma se obtienen 5 señales de referencia para agregar un usuario y la señal a identificar. Las señales 

de referencia que el sistema almacena son como la que se muestra en la figura 22 y la señal a identificar es 

como la que se muestra en la figura 23. Estas figuras permiten visualizar que no hay saturación en las 

señales de referencia ni en las señales a identificar. 

 
Figura 22. Señal de referencia. 

 
 

 
Figura 23. Señal a identificar. 
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6.2.2 Acondicionamiento de la señal de voz 

Es muy importante acondicionar la señal antes de realizar cualquier tipo de manipulación y de extraer sus 

coeficientes cepstrales, para esto se Normaliza y se filtra la señal. 

6.2.2.1 Normalización 

Con el fin de realizar una manipulación optima se normaliza la señal, obteniendo el valor absoluto de la 

muestra más grande y posterior dividir la señal por este valor. Las figuras 24 muestra la señal de referencia 

normalizada. Este proceso nos permite eliminar diferencias en el análisis causadas por la intensidad con la 

que el usuario hable; así todas las señales son analizadas entre -1 y 1. 

 
Figura 24. Señal de referencia normalizada. 

 

6.2.2.2 Filtrado 

Para eliminar ruidos ajenos a la voz se realizan dos etapas de filtrado: 

• Filtro rechaza banda a 60Hz, elimina ruido proveniente de la red eléctrica. 

• Filtro pasa bajos 4kHz, rango de frecuencia donde se encuentran los armónicos más significativos 

de la señal.  

La implementación de los filtros se realizó con la librería Scipy. En las siguientes figuras se representa la 

respuesta en frecuencia de los filtros diseñados. 
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Figura 25. Respuesta filtro notch sintonizado en 60 Hz. 

 

La figura 25 representa la respuesta en frecuencia el filtro notch con frecuencia central de 60 Hz 

implementado en el sistema. Es un filtro tipo butter con frecuencia baja de 55 Hz, frecuencia alta de 65 Hz 

y orden 3 para eliminar el ruido generado por la red. 

 
Figura 26. Respuesta filtro pasa banda 20 Hz a 4000 Hz 

 

La figura 26 representa la respuesta en frecuencia el filtro pasa banda tipo butter con frecuencia baja de 20 

Hz, frecuencia alta de 4000 Hz y orden 3 para eliminar la información que esta fuera del rango de 

frecuencias de la voz humana. 
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En el espectro de frecuencia de cada señal se visualiza como es atenuado el ruido en 60 Hz y en las 

frecuencias más altas. 

 
Figura 27. Análisis espectral señal antes y después de filtrar referencia.  

 

En la figura 27 se puede ver cómo es atenuado el ruido después de 4KHz, eliminando frecuencias no 

pertenecientes a la voz que puedan entorpecer el proceso de reconocimiento. 

 
Figura 28. Ruido atenuado en 60 Hz Referencia. 

 

En la figura 28 se presenta la atenuación de un armónico a 60 Hz que no pertenece a la voz del locutor. 
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6.2.3 DSP  

En el procesamiento de la señal se determina el inicio y final de la palabra, se extraen los coeficientes 

cepstrales y se realiza la identificación del locutor. 

 

6.2.3.1 Identificación del inicio y final de palabra 

Una vez acondicionada la señal, lo primero es determinar en qué instante de tiempo se encuentra la 

información del locutor, para eso se implementó un algoritmo de identificación de inicio y fin de la palabra 

y así, eliminar información innecesaria. Este algoritmo se basa en el cálculo de energía total de la señal y 

determina en qué intervalo la energía es mayor indicando el inicio de la palabra y en que intervalo la energía 

vuelve a bajar indicando el fin de la palabra. Para este algoritmo es necesario instalar la librería numpy de 

igual forma que se instaló pyaudio.  

 
Figura 29. Diagrama de flujo algoritmo de identificación de inicio y fin.  
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La figura 29 muestra el diagrama de flujo del algoritmo implementado para la identificación del inicio y el 

final de la palabra. El algoritmo consiste en determinar la energía total de la señal capturada y con base a 

un umbral respecto a la energía total de la palabra se determina cual es el inicio y el final de la palabra 

calculando la energía de la señal cada 250 muestras. 

 

6.2.3.2 Extracción de coeficientes cepstrales  

Después de obtener una señal limpia se extraen los parámetros cepstrales de la palabra, para esto se utilizó 

la librería “Python_speech_features”, esta librería proporciona las características de voz comunes (mfcc y 

banco de filtros) para los sistemas de reconocimiento de voz.  

Para la extracción de los coeficientes es necesario especificar los siguientes parámetros: 

• Signal: la señal de audio a partir de la cual se computan las características. Debe ser una matriz N 

* 1. 

• Samplerate: la frecuencia de muestreo de la señal con la que estamos trabajando. 

• nfft: el tamaño FFT. El valor predeterminado es 512. 

• Winfunc: la ventana de análisis para aplicar a cada segmento. Por defecto no se aplica ninguna 

ventana. Para esa se utilizó la librería Windows y la función haming. 

 
Como resultado de esta función se obtiene una matriz donde el número de filas corresponden a cada 

segmento de la palabra y el número de columnas al banco de filtros que más aportan a la señal. Aplicando 

la función a las señales de audio se obtienen sus coeficientes cepstrales que son almacenados en la base de 

datos. En la siguiente tabla se observan los datos que son obtenidos de la función. 
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Tabla 2. Matriz de coeficiente cepstrales de una señal. 

 

Cada una de las señales que son analizadas en el sistema generan una matriz como la que se muestra en la 

tabla 2 y, con base a estas matrices, el sistema realiza el reconocimiento del locutor. 

 

Todas las matrices se componen de trece columnas las cuales corresponden a la cantidad de frecuencias 

que analiza la función en cada señal, estas frecuencias son las que más información poseen de la señal y 

son las más bajas. Cada una de las filas corresponde a una ventana de 25 ms de la señal, este es el ventaneo 

que realiza la función y cada ventana es analizada en las trece frecuencias para obtener un dato significativo. 

La cantidad de filas de la matriz siempre es dependiente de la longitud de la señal a analizar, mientras que 

la cantidad de columnas siempre es de trece. 
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6.2.3.3 Técnica de reconocimiento de locutor  

Con el fin de reconocer al locutor se realiza una comparación entre los coeficientes cepstrales de la voz a 

identificar y los coeficientes cepstrales de las referencias almacenadas en el sistema. Esta comparación se 

realiza fila por fila calculando la distancia euclidiana que existe entre ellas.  

 

Figura 30. Palabra vs Referencia  

 

La figura 30 muestra la comparación entre una señal de solicitud de acceso, para este caso denominada 

palabra, y una referencia almacenada en el sistema. La distancia euclidiana es calculada para cada una de 

las filas de las matrices de coeficientes de las dos señales y luego, se calcula la distancia promedio. Para 

que esta operación pueda ser efectuada es necesario que las matrices tengan igual número de filas, por tanto, 

se calcula la longitud de las dos matrices y se completa con 0 la matriz más pequeña. 

 

Para hacer más eficiente el sistema y garantizar un alto grado de confiabilidad, una vez se encuentre una 

distancia menor a 40, el sistema deja de comparar y determina que la identidad del locutor es la de la última 

referencia analizada concediendo el acceso al usuario, en caso de no encontrar una referencia que cumpla 

con el umbral de distancia establecido, el sistema niega el acceso al usuario. 
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6.2.4 Manejo de base de datos local 

Para la creación de la base de datos del sistema se utiliza MySQL. Esta base de datos tiene el propósito de 

almacenar toda la información correspondiente a cada uno de los usuarios del sistema, desde los parámetros 

de las muestras adquiridas en la fase de entrenamiento del sistema hasta el registro de acceso de cada uno. 

Cada una de las matrices correspondientes a los parámetros de cada muestra de los usuarios es almacenada 

en una tabla en la base de datos con el nombre correspondiente al usuario que se ha registrado y el número 

de la muestra. Además, se crea otra tabla que solo almacena el nombre de los usuarios del sistema y el 

orden en el cual se registraron y, una última tabla que registra con nombre, fecha y hora el acceso de cada 

uno de los usuarios. 

 

La creación de la base datos se realiza directamente en el intérprete de MySQL, MariaDB, y la creación, 

escritura y lectura del contenido de cada una de las tablas se realiza desde Python con la librería 

MySQL.connector, la cual permite establecer la conexión con la base de datos y ejecutar cada uno de 

queries necesarios para manipular el contenido de las tablas en la base datos. El detalle de este 

procedimiento de puede ver en el anexo 8. 

 

6.2.5 Creación del registro de acceso de los usuarios  

Para generar el registro de acceso de los usuarios, se realiza el almacenamiento del nombre del usuario, la 

fecha y la hora en la tabla de registro de la base de datos cuando se identifica a un locutor como un usuario 

perteneciente al sistema. Haciendo uso de la librería MySQL.connector y la libraría csv el sistema puede 

crear y modificar de archivos .csv con base a la información almacenada en la base datos como se detalla 

en el anexo 17. 
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Figura 31. Diagrama de flujo Registro de acceso. 

 

La figura 31 representa el diagrama de flujo del algoritmo implementado para llevar el registro de acceso 

de los usuarios; teniendo en cuenta que el sistema ya tiene usuarios registrados, se solicita el acceso y en 

caso de existir una coincidencia con alguna de las referencias de los usuarios almacenados, se concede el 

acceso, se adquiere la hora y la fecha del momento del acceso y se guarda en la base de datos regenerado 

el registro con el nombre del usuario que accedió al sistema. Si se quiere acceder al registro completo de 

accesos, se pulsa el botón “Access Record” y el sistema genera un archivo con extensión .csv. 
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6.2.6 Diseño e implementación de la interfaz de usuario   

La interfaz de usuario del sistema es la que se muestra en la figura 32.  

 
Figura 32. Interfaz de usuario del sistema de control de acceso. 

 

La interfaz se compone de un texto en la parte superior izquierda para indicar que es la parte para agregar 

nuevos usuarios al sistema “New User”, debajo esta una caja de texto donde el usuario escribe el nombre 

por el cual será identificado en el sistema y debajo está el botón de agregar usuario “Add User” con el cual, 

se inicia la adquisición de las 5 muestras de los usuarios para almacenarlas en la base de datos, tras cada 

muestra almacenada se indica, a través de una ventana emergente, la cantidad de muestras restantes por 

adquirir. Además, en la parte inferior izquierda se ubica el botón “Access Record” que permite generar el 

registro de acceso de los usuarios y almacenarlo en un archivo csv. 

 

En la parte superior derecha se encuentra el botón “Request Access”, el cual, activa el modo “Listenning” 

del sistema por tres segundos para escuchar al locutor, procesar la señal de audio e identificar si quien acaba 

de hablar pertenece o no el sistema; en caso de pertenecer se muestra una ventana emergente como aparece 

en la figura 33, de lo contrario la ventana emergente que se muestra es la que aparece en la figura 34. 
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Figura 33. Acceso concedido 

 

 

Figura 34. Acceso denegado.  

 

En el centro de la parte derecha de la interfaz se ubica un texto que indica al usuario si el sistema está a la 

espera de una instrucción o si está escuchando y en la parte inferior derecha se encuentra el botón “EXIT” 

que finaliza el programa. 
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7. PRUEBAS, RESULTADOS Y ANÁLISIS 

 

7.1  PRUEBAS DE ACONDICIONAMIENTO 

Para someter a prueba el desempeño del sistema de reconocmiento y así determinar su error y confiabilidad, 

se ejecutaron algunas validaciones. Primero, se identificó la importancia del acondicionamiento de la señal 

en la extracción de los parametros cepstrales. Con un solo locutor se tomaron 5 referencias, se realizó la 

extracción y el almacenamiento de sus parametros cepstrales sin el acondicionamiento de la señal y luego, 

se acondicionó cada una de las 5 referencias y se realizó la extracción y el almacenamiento de los 

parametros cepstrales. 

Resultados sin acondicionamiento: 

           
Figura 35. Muestra vs ref. 1 sin acondicionamiento.          Figura 36. Muestra vs ref. 2 sin acondicionamiento. 
 

        
Figura 37. Muestra vs ref. 3 sin acondicionamiento.      Figura 38. Muestra vs ref. 5 sin acondicionamiento. 
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Figura 39. Muestra vs ref. 5 sin acondicionamiento. 

 
Resultados con acondicionamiento: 

           
Figura 40. Muestra vs ref. 1 con acondicionamiento.      Figura 41. Muestra vs ref. 2 con acondicionamiento. 
 

          
Figura 42. Muestra vs ref. 3 con acondicionamiento.     Figura 43. Muestra vs ref. 4 con acondicionamiento. 
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Figura 44. Muestra vs ref. 5 con acondicionamiento. 

  

 
Tabla 3. Comparacion de distancias con y sin acondicionamiento.  

 

 
 Figura 45. Distancia eucilidea de los parametros cepstrales entre muestra y referencias. 
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Como se muestra en la figura 45, el no realizar un acondicionamiento de las señales aumenta 

significativamente la distancia calculada entre los parametros cepstrales de la muestra y los de la referencia.  

 

7.2  PRUEBAS DE ALGORITMO DE RECONOCIMIENTO 

Para determinar la confiabilidad del algoritmo implementado, se comparó el algoritmo de Distancia 

Euclidiana (DE) con la funcion de correlación de la librería numpy como método de reconocimiento. Diez 

locutores se registraron en el sistema y solicitaron acceso al mismo con el algoritmo de DE y después con 

la funcion de correlación. Cada locutor solicito acceso al sistema 20 veces tanto con el algoritmo de DE 

como con la función de correlación, los resultados se observan en la tabla 1. 

Locutor 
N° de 

Intentos 
Aciertos 

DE 
%Aciertos 

DE 
Aciertos 

Correlación 
%Aciertos 
correlación 

Locutor 1 20 18 90% 19 95% 

Locutor 2 20 18 90% 19 95% 

Locutor 3 20 20 100% 20 100% 

Locutor 4 20 17 85% 19 95% 

Locutor 5 20 18 90% 19 95% 

Locutor 6 20 19 95% 20 100% 

Locutor 7 20 17 85% 18 90% 

Locutor 8 20 19 95% 19 95% 

Locutor 9 20 18 90% 19 95% 

Locutor 10 20 18 90% 20 100% 

promedio 20 18.2 91% 19.2 96% 
Tabla 4. Ingreso al sistema DE(distancia euclidiana) vs correlacion. 
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Figura 46. Numero de aciertos DE vs número de aciertos correlacion. 

 
 

 
Figura 47. Porcentaje de aciertos DE vs porcentaje de aciertos Correlacion. 

 
Se observa en las gráficas 46 y 47 que el porcentaje de aciertos del algoritmo DE es 5% menor a la función 

de correlación, sin embargo, es superior al 90% haciéndolo un algoritmo de reconocimiento confiable. 

 

7.3  PRUEBAS FINALES 

Una vez concluidas las validaciones mencionadas, se realizaron dos sesiones de pruebas a 20 locutores. Los 

primeros 10 con usuario registrado, solicitando acceso al sistema; los 10 locutores restantes solicitando 

acceso sin tener usuario en el sistema, con el fin de suplantar la identidad de los primeros 10 locutores. 

Cada sesión de pruebas se realizó con 20 iteraciones y una palabra especifica por locutor. 
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7.3.1 Locutor verdadero   

En las tablas 5 y 6 se visualizan los resultados de cada sesión.  

Locutor Verdadero Sexo Edad N° de Intentos Aciertos Verdaderos Error (%) 
Locutor 1 F 14 20 16 20 
Locutor 2 F 14 20 17 15 
Locutor 3 F 25 20 19 5 
Locutor 4 F 31 20 20 0 
Locutor 5 F 40 20 19 5 
Locutor 6 M 15 20 18 10 
Locutor 7 M 12 20 15 25 
Locutor 8 M 46 20 20 0 
Locutor 9 M 28 20 18 10 

Locutor 10 M 34 20 20 0 
   Promedio de error 9% 

Tabla 5. Resultados aciertos verdaderos sesión 1. 

 

Locutor Verdadero Sexo Edad N° de Intentos Aciertos Verdaderos Error (%) 
Locutor 1 F 14 20 16 20 
Locutor 2 F 14 20 15 25 
Locutor 3 F 25 20 20 0 
Locutor 4 F 31 20 19 5 
Locutor 5 F 40 20 19 5 
Locutor 6 M 15 20 17 15 
Locutor 7 M 12 20 16 20 
Locutor 8 M 46 20 19 5 
Locutor 9 M 28 20 18 10 

Locutor 10 M 34 20 20 0 
   Error Promedio 10,5% 

Tabla 6. Resultados aciertos verdaderos sesión 2. 
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Figura 48. Aciertos verdaderos primera y segunda sesión. 

 
 
Promediando los errores de la primera y la segunda sesión (9% y 10,5% respectivamente) el sistema 

presento un error del 9,75% permitiendo el acceso a los locutores registrados el 90,25% de las interacciones.  

 

7.3.2 Locutor Falso 

En las tablas 7 y 8 se muestran los resultados de las suplantaciones. 

Locutor falso Sexo Edad N° de Intentos Rechazos Verdaderos Error (%) 
Locutor 11 F 11 20 18 10 
Locutor 12 F 13 20 19 5 
Locutor 13 F 22 20 20 0 
Locutor 14 F 33 20 20 0 
Locutor 15 F 35 20 20 0 
Locutor 16 M 14 20 19 5 
Locutor 17 M 15 20 19 5 
Locutor 18 M 38 20 20 0 
Locutor 19 M 25 20 20 0 
Locutor 20 M 39 20 20 0 
   Error Promedio 2,5% 

Tabla 7. Resultados de Rechazos verdaderos sesión 1. 
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Locutor falso Sexo Edad N° de Intentos Rechazos Verdaderos Error (%) 
Locutor 11 F 11 20 17 15 
Locutor 12 F 13 20 19 5 
Locutor 13 F 22 20 19 5 
Locutor 14 F 33 20 20 0 
Locutor 15 F 35 20 20 0 
Locutor 16 M 14 20 19 5 
Locutor 17 M 15 20 18 10 
Locutor 18 M 38 20 20 0 
Locutor 19 M 25 20 20 0 
Locutor 20 M 39 20 20 0 
   Error Promedio 4% 

Tabla 8. Resultados de Rechazos verdaderos sesión 2. 
 
 

 
Figura 49. Rechazos verdaderos primera y segunda sesión. 

 
 

Promediando los errores de la primera y la segunda sesión con locutores falsos (2,5% y 4% 

respectivamente) el sistema presento un error del 3,25 % negando el acceso a los locutores falsos el 96,75% 

de los intentos. 
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7.4  ANÁLISIS 

Con base a los resultados presentados en las tablas 5, 6, 7 y 8, se puede identificar que el sistema presenta 

mayor porcentaje de error con los locutores 1, 2 6, 7, 11, 12, 16, 17; estos locutores tienen una edad que 

oscila entre los 11 y 15 años. La inestabilidad de la voz en estas edades cuando se está definiendo el tono, 

el timbre, el color y la intensidad de la voz de una persona afecta considerablemente el desempeño del 

sistema, el cual, se funciona mucho mejor con usuarios que ya han pasado por esta etapa de la vida y tienen 

las características de su voz definidas. 

 

La confiabilidad del sistema es calculada teniendo en cuenta el error promedio en las dos sesiones de los 

locutores verdaderos y los locutores falsos. La tabla 9 muestra los errores promedio del sistema 

reconociendo al locutor verdadero y rechazando al locutor falso. 

 

Locutor Error (%) 
Locutor verdadero 9,75 

Locutor falso 3,25 
Error total del sistema 6,5 

Tabla 9. Error total del sistema. 

 

De acuerdo a los datos obtenidos en las dos sesiones de prueba, el promedio de error total del sistema de 

reconocimiento de voz utilizando los parámetros cepstrales de la voz destinado al control de acceso 

implementado en la Raspberry Pi 3 B fue del 6,5%, por tanto, la confiabilidad del sistema es del 93.5%. 
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8.   CONCLUSIONES  

• En los resultados obtenidos de las pruebas de acondicionamiento, se puede observar que es 

fundamental acondicionar la señal para su correcto procesamiento, esto permite obtener parámetros 

cepstrales de la voz altamente precisos en cada una de las muestras, logrando una tasa de 

reconocimiento más alta como se observa en la figura 45, otorgándole al sistema un alto grado de 

confiabilidad. 

• Las pruebas realizadas en el numeral 7.2 demuestran que el algoritmo de distancia euclidiana 

desarrollado para el reconocimiento del locutor es altamente confiable; la diferencia respecto a la 

función de correlación de la librería numpy es de tan solo el 5% y su tasa de aciertos es superior al 

90%. 

• Luego de realizar las pruebas finales, se concluye que el sistema de reconocimiento de locutor texto 

dependiente basado en los parámetros cepstrales de la voz desarrollado en la Raspberry Pi 3 B es 

un sistema altamente confiable con tan solo un error total promedio del 6,5%, es decir, tiene una 

confiabilidad del 93,5% como se observa en la tabla 9. 

• En los resultados de las pruebas finales se puede observar que la edad del locutor influye 

considerablemente en la confiabilidad del sistema; las pruebas muestran que el mayor porcentaje 

de error del sistema para reconocer o rechazar un usuario fue del 25% con los locutores cuya edad 

estuvo entre los 11 y 15 años. 
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10.  ANEXOS 

 
Anexo 1. Coeficientes cepstrales Referencia 1. 
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Anexo 2. Coeficientes cepstrales Referencia 2. 

 

 
Anexo 3. Coeficientes cepstrales Referencia 3. 
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Anexo 4. Coeficientes cepstrales Referencia 4. 

 

 
Anexo 5. Coeficientes cepstrales Referencia 5. 
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Anexo 6. Coeficientes cepstrales palabra identificar. 
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Anexo 7. Código en Python parte 1. 
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Anexo 8. Código en Python parte 2. 
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Anexo 9. Código en Python parte 3. 
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Anexo 10. Código en Python parte 4. 
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Anexo 11. Código en Python parte 5. 

 

 
Anexo 12. Código en Python parte 6. 
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Anexo 13. Código en Python parte 7. 

 

 
Anexo 14. Código en Python parte 8. 
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Anexo 15. Código en Python parte 9. 
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Anexo 16. Código en Python parte 10. 
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Anexo 17. Código en Python parte 11. 

 
 

 
Anexo 18. Código en Python parte 12. 

 


