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INTRODUCCION.

El hombre siempre ha buscado la simplificacién de actividades para
ahorrar tlempo y esfuerzo, por lo que se han ldo creande herramientas para
lograr este obJetlvo. Graclas a los avances tecnoléglicos se han facilltado
muchas funciones pero se han Incrementado las actividades para operar las
maquinas que hacen poslible esta facilidad y ha surgide la necesidad de
establecer una mejor comunicacién hombre-maqulna, es ésta una de las
razones mas importantes por las que el campo de las comunicaciones ha
tenldo un avance acelerado en los ultimos afios.

Por otra parte, el desarrollo de los sistemas digltales, ha hecho que
la mayor parte de los problemas de ingenleria se cnfogquen hacia este tipo
de soluciones al tratar de gresolverlos por medio del wuso de
mlcroprocesndores o sistemas similares. De la combinaclén de estas dos
herramlentas, surge el Procesamiento Digital de Sefiales y dentro de éste,
el procesamiento de voz, el cual puede aprovecharse para analizar la sefial -
de voz y lograr asi una comunicacién hombre-madquina mas estrecha por medio
de la comunicacién oral. Por ejemplo, el ser humano puede pronuncliar un
comando para que sea e¢jJecutado por la maquina.

Historicamente hablando, el Interés en las maquinas parlantes viene
desde las civilizaclones antiguas, pero ne fue hasta que comenzé el gran
auge de la electrénica, cuando nuevamente se le vieron perspectivas a la,‘
comunlcaclén oral hombre-maqina.

En la década de los S50's, se desarrollaron algunos sistemas para
reconoclimiento de vocales o digitos que tenian un funclionamiento bastante
aceptable, con un promedio de 90 » 100% de ¢évito, sin embargo, lag
Ltécnicas empleadas para este objetivo, no pudieron extenderse a sistemas
mas complicados pues utilizaban mucho equipo y en general cran lentas.

Muchos de los sistemas desarrollados en los 60's, fueron sistemas de
laboratorio costosos e inaceptables como para utjlizarse en situaciones de
la vida real debldo a la elevada tasa de errores con que trabajaban. A
partir de csa época y después en los 70's, se comenzaron a buscar métodos
en cuanto a software {(algoritmos) y hardware para legrar un procesamlento

mis rapido de los datos, fue entonces cuando el equipo para reconoccimiento



se redujo-a una cinta de voz pregrabada, un convertidor Analogico-Digital

y una computadora de propdsito general, sin embargo, aan asi,

los tiempos
de procesamicnto no se llevaban a cabo en tiempo real,

en este momento
surgié la necesidad de microprocesadores con intrucclones especiales para

un tratamiento especial de los datos y con ciclos de lmstrucclén mis

rapidos. Es asi como aparecen en la década de los B80's, los

microprocesadores de propdsito partlecular y dentro de éstos, los

Procesadores Dlgltales de Sefinles (PDS), muy 1Gtiles entre otras cosas, en
el campo del procesamiento de la voz y por lo tanto en el reconocimiento
de 1la misma.

Unido a lo anterior, es preciso tener un conocimients acerca de la

teoria de Reconocimiento de Patrones, para
patrones de voz mas eficlente.

lagrar un reconocedar de

El objetivo de esta Tesls, es presentar un sistema de recenocimiento de

palabras alsladas dependliente del locutor, determinar sl es posible

aproximarlo a uno independiente del locutor (Cap. 1I) y elegir el tipo de
orpdor, femenino o masculino, mas adecuado para su funclonamiento.

El reconocimiento se 1lleva a csbo por medio de la compatracién de

clertos parametros de una palabra pronunciada, con los patrones creados a
partir de la codifilcacioén,
parametros de

por medio de la Cuantizacién Vectorial, de los

1a sefial de voz propuestos por el modelo de Codiflcacion

Linear Predictiva (LPC). A su vez, el objetlvo del reconocimiento de estas

palabras, es la consideracién de que éstas nctuen como

comandos para
ejecutar clerta funclén.

Para el procesamlento en tlempe real de la sefal de voz, se ha

utilizado el PDS de Texas Instruments T#MS32010,

después, para la
transmision del comando reconocido,

a una Computadora Personal (PC) que

ejecutara la orden que Indica el comando, se ha disefiado una interfase

para la comunlicacion entre el pP y la PC.

Es asi como en el primer capitulo se da una descripcién general de los
PDS's, su software, hardware y apllcaclones, sobre todo del TMS32010 y se
mencionan los PDS's gque cexisten actualmente en el mercado.

En el Capitulo Il se da un panorama general acerca de la teoris del

Reconocimlento de Patrones, algunas aspectos {mportantes de la generacién



¥ caracteristicas de la voz y finalmente se hace una ciasif!cacldn de los
tipos de sistemas de reconocimiente del habla.

En el Capitulo III se presenta la descripclén del hardware del slstema
en cuanto al dlsefio y realizacién de la interfase para la transmisléon de
datos paraleclo-serie entre el TMS32010 y la PC.

En el Capitulo IV  encontramos la teorta necesaria para el
funcionamiento del sistema, es decir, la relativa a la digitalizaclién de
la secfial de voz y la necesaria para la implantaclén del software (que
incluye Codificacién Linear Predictiva, algoritme de Cuantizacién
Yectorial, etc.), la explicacién de la generacién de los patrones y la
manera de llevar a cabo el reconocimlento.

El Capitulec V es una evaluaclén del sistema, donde se muestran las
especificaciones del mlsmo, as{ como las pruebas realizadas y los
resultados y con¢lusiones obtenldas.

Por ultimo, en el Capitule VI se habla de las aplicaciones y
perspectivas en general de los sitemas de comunicacién oral hombre-maquina

¥ en especlal del sistema presentado en el presenté trabajo.



CAPITULO I

LOS PROCESADORES DIGITALES DE SEALES PDS

I.1 HARDWARE

Durante los ultimos afios, cl Procesamiento Digital de Sefiales ha tenido
un gran impulso, graclas a la aparicién en el mercado de los Procesadores
Digitales de Sefiales (PDS), que son por asi declirlo, microprocesadores de
uso especifico, cuya arquitectura permite reallzar operaclones a mas de
elnco millones de Instrucciones por segundo (MPI's}. Esto pernite
desarrollar algoritmos de procesamiento digital de sefiales en un sistema
compacto (una o dos tarjJetas, o Inclusive un sélo circulto integrado) que
antes solamente era posible realizar en computadoras grandes. Unido a lo
anterior estd la posiblilidad de reallzar anallsis en tlempo real (se
define tlempo real cuando un procesc es desarrollado sin crear un retardo
notable para el usuario).

Una de las caracteristicas mas Importantes que tienen los PDS es el
hardware multiplicador, que es un sistema similar a la Unidad Aritmétlea
Logica (ALU) cuya tunica funcién es realizar la multiplicacién. En los
microprocesadeores de proposito general, las multlplicaclones se realizan
por una serie de sumas, por lo que consumen muchos ciclos de trabajo
(tipicamente 25 ciclos de su reloJd); por otra parte, los PDS la ejecutan
en un s6lo ciclo de reloj gracias a este hardware multiplicador.

Por eJemple, una multiplicaclén de 16 por 16 bits en el circuito
HEDSP16, de la AT&T Bell Laboratorles, requlere 60 nseg. o un sé6lo ciclo
de reloj. En contraste, una mulltlplicaclén serlalmente ejecutada en el
microprocesador de propésito general MCB8020 de Motorola Ine. toma 1500
nseg. o 25 ciclos de su relo].

Otra caracteristica muy Importante es la rapidez para ejecutar una
instruccion (ctclo de trabajo rapido}. Esto se refleja directamente en la
capacldad de procesamiento en tiempo real. Esto es, a medlda que el ciclo

de trabajo sea mas rapldo, podran reallzarse mas operaciones entre dos




adqulsiciones de muestras de la sefial, permitiendo con ésto una mayor
frecuencia de muestreo, o bien produclendo un retardo cada vez meho}- entre
la sefial de salida con respecto a la de entrada.
Los sistemas PDS tienen ciclos de trabajo menores de 200 nseg. :
En la tabla 1.1 se muestran las frecuenclas de muestreo para algunas .
aplicaclones tiplcas de los PDS, ast! como el numero de instruccleones

realizadas entre dos muestras utilizando un PDS con ciclo de trabaJo de
200 nseg. )

Frecuencia Numero

Aplicacion de muestreo de instrucciones

Control 1 khz 5000
Telefonia 8 khz 625
Procesamiento de voz 8-10 khz 625~650
Procesamiento de audio
(alta fidelldad) 40-48 khz 105-125
Procesamiento de video 14 Mhz 0.35
Tabla 1.1

Como puede verse ©n esta tabla, el namero de instrucclones disponibles
para aplicaciones que regquieren una baja frecuvenclia de muestreo es muyv
grande, por lo tanto para este tipo de aplicacliones, por ejemplo control
simple, los microprocesadores de propdsito general o controladores
microprogramados son los mias apropiados. Sin embargoe para otras
aplicaciones de control, como por elemplo robética o control adaptivo, son
mucho mds adecuandos los Procesadores Digitales de Sefales.

Como también puede observarse, el namero de instrucciones disponibles
se reduce a medlda que aumenta la frecuencia de muestreo. Para
aplicaclones que requieren sélo unos cuantos cientos de instruccliones para
poder ser reallzadas en tlempo real como comuricaciones o procesamiento dp



voz, los PDS son la solucién ldeal, debido a que exliste tlempo suficiente
entre las muestras para ejecutar un buen numero de instrucciones,

Para aplicaciones con frecuencia de muestreo mayor, tales como
procesamiento de video/imagen, los procesadores digitales de sefinles
disponibles en la actualidad no son capaces de reallzar esta funcién en
tiempo real. Estas aplicaciones requieren ademas de una gran capacidad de
memoria (mas de 64000 palabras de espaclo direccionable). En la actualidad
existe al menos un PDS, que almacena y accesa 16 millones de palabras para
poder realizar esta funcién de procesamiento de video e imagen
(TMS320C30).

En la tabla 1.2 se dan las principales caracteristicas (ciclo de
trabajo, area de memoria, longitud de palabra, etc,) de wvarlos
procesadores digitales de sefales.

Otra caracteristica importante de los PDS es la arquitectura Harvard.
En la cual la memoria de programa y la memoria de datos se encuentran en
dos 4rcas separadas, permlitiende asi, un traslape completo de las
instrucciones de busqueda y eJecueién. La arquitectura Harvard modificada
permite ademas la transferenclia entre memoria de programa y memoria de
datos, incrementando por ello 1la flexibllidad del sistema. Esta
arquitectura maximiza la capacldad de procesamiento manteniendo dos
estructuras de bus separadas para una mayor velocldad en la ejecucién.

En conjunto con la arquttectura Harvard modificada, existe
simultaneidad (pipelining) para reducir el ciclo de instruccién,
incrementando asi la velocidad del microprocesador.

En la operaclén de pipeline, las operaclones de busqueda,
decadificacioén y ejecucién pueden llevarse a cabo independientemente,
permitiendo de este modo el procesamlento de {nstrucciones
simulténeamente.

El pipeline puede encontrarse en cualquler parte del sistema, desde dos
hasta cuatro niveles, dependlends del microprocesador de que se trate
(flg.1.1). Esto permlte que un sistema esté procesando de dos a cuatro
instrucciones en paralelo, con cada instruccién en diferente etapa de su
ejecuclén,

La familia TMS320 de Texas Instruments, utiliza dos niveles para su
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primera generaclon; tres nlveles para su segunda generaclén 'y cuatro
niveles para su tercera generacién. B

En la figura 1.1 se muestra un ejemplo de una operacién.de plpeline de
tres niveles. ' '

RELOJ

q

Decodif icacién
Ejecucién

Durante cualquier ciclo de instruccién, sé actl-van tres Iinstrucclones
diferentes, cada una en un estado de reallzaz;lbn diferente. Por ejemplo,
cuando la n-ésima instrucién ‘estd slendo buscada (prefetch}, la
(n~1)-ésima instruccién estd slendo decodificada (decode) y la (n-2)-ésima
instruceién esta siendo ejecutada (exnc.ute]. En general esta simultaneidad
es transparente para el usuario.

Los circuitos PDS pueden ser integrades en un sistema en tres
configuraciones principales: stand—-aloné (s6le), esclavo (anfitrién/copro-
cesador) y multiprocesador.

En la configuracién esclavo, el PDS actGa como un periférico de un
microprocesador de propésito general. En este caso el mayor consumo de
tiempo y proceso repetitivo lo realiza el PDS mientras las tareas de
control y comunicacién las reallza el microprocesador de proposito
general. Esta arquitectura es particularmente adecuada para clrcultos PDS
de aplicaclén especifica, tal como reconocimiento de voz o procesamiento '
multicanal.

La mayor ventaja de un PDS se alcanza con la confliguraciéon de

multiprocesamiento. Estos arreglos son aproplados para sistemas de radar,



en los cuales las tareas son distribuidas entre varios procesadores.

Para PDS de propésito general, el mul‘tlpﬁocesnmlento se maneja por al
menos dos procesadores que envian y reclben informacién de control s‘obre
ligas de comunicacion. Estos’ procesadores comparten datos de una sola

memoria.
I.1.1 Caracteristicas Principales del TMS320:i0.
A monera de 1lustracion describlremos ahora las caracteristicas del”

procesador digital de seflales TMS32010 que es el que se utllizd en este
trabajo: .

a) Ciclo de trabajo: 200 ns

b) Memorlia de datos RAM: 144 palabras

¢) Memoria ROM de programa: 4 K de palabras

d)} Expansién de memorla externa: 4 K de palabras

e) Multiplicador de 16 x 18 blts en paralele, con 32 biis de resultado.
£) Reglstro de corrimiento Barrel para reallzar corrimientos de

palabras de memorias de dates dentro del ALU,

-

g) Registro de corrimiento paralelo.
h) Stack de 4 por 12 bits.
1) Dos registros auxlllares para direccionamiento indirecta.

J) Puerto serie de canal doble.

El TMS32010 fue Introducido en 1982 y fue el primer mlcroprocesador
capaz de realizar 5 Mips. Utillza la arqultectura Harvard modiflicada. Hay

cuatro elementos aritméticos baslicos:
a) El ALU es una unidad aritmético-légica de propésito general que
opera con una palabra de datos de 32 bits. La wunidad puede sumar,

restar y reallizar operaciones ldgicas.

b) El acumulador guarda la salida del ALU y tamblén a menudo la



entrada. El acumulador esta dividido enr dos - palabras de ’15 bits la
parte alta { del bit 16 al 31} y la parte baja (del bit O al 15).

¢) El multiplicader paralelo de 16 x 16 bits consiste de tres unldades:
el registro T, el registro P, y el arreglo multiplicador. El registro
T es un registro de 16 blts que guarda el multiplicando, mientras que
el registro P es un reglistro de 32 bits que guarda el producto. Para
utilizar el multiplicador, el multlplicando debe cargarse primero
dentro del registro T desde la RAM de datos; Posteriormente se
elecuta la multiplicacién con una de las sigulentes instrucciocnes
MPY & MPYK, quedando el resultado en el registro P.

d) Corrimientos: Existen dos tipos de corrimientos en el TMS32010, uno
de ellos se aplica al cargar el acumulador y puede ser de 0, 1, ¢ 4
bits. El otro se efectia al transferir el contenido del acumulader a
alguna localidad de memoria, y puede ser de O & 18 bits.

Todas las operaclones aritméticas son ejecutadas usande complemento

aritmético de dos.

En la figura 1.2 se ilustra el diagrama de bloques del TMS32010.

10
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1.2 SOFTVARE DE LOS PDS.

En le que se refiere al software, los PDS poéeen una sekle de
instrucciones similares a las de cualquler microprocesador de propoésito
general, pero ademds como una caracteristica muy importante, existe dentro
de su conjunto (set) de {nstrucciones un grupo de instrucelones especiales
muy utiles para el procesamiento digital de sefiales, como por ejemplo
todas aquellas relacionadas con la multiplicacién, o bien algunas que
realizan dos o mas operaciencs en un sélo ciclo (carga, multiplicacion y
adieléon).

Dentro del procesamiento digital de seflales, el operador de retraso
(z™!) es muy importante, de tal forma que todo PDS debera tener entre sus
instrucciones, alguna o algunas que reallcen esta operaclién
(desplazamiento de datos).

Normalmente una serie de Instrucciones estd organizado en los
sigulentes grupas {TMS320C30).

Instrucclones de carga y almacenamiento
Instrucciones arltméticas de dos comandos
Instrucclones légicas de dos comandes

Instrucciones aritméticas de tres comandos
Instrucciones de operaclén paralela

Instrucciones aritmético/logicas con instruccion de
almacenamiento

Instrucciones de control de programa

Por otra parte, la mayoria de los fabricantes de PDS disefian también
utiles herramientas de software como por ejemplo ensambladores, ligadores
y simuladores para trabajJar en PC o en computadoras mas grandes.

Los PDS de Texas Instruments, los TMS320, tlienen un compilador para
lenguaje C, el cual permite la Insercién de cédlgo de lenguaje ensamblador
en el programa fuente codificade en C. Pueden escribirse también funciones
en lenguaje ensamblador y después llamarlas desde la fuente codlficada en

lenguaje C. De ipual manera, las funciones en lenguaje C pueden 1lamarse



desde el lenguaje ensamblador. Las variables definidas en C pueden ser
accesadas en los médulos del lenguaje ensamblador y viceversa. Como
consecuencia de lo anterior es posible en este compllador, ajustar- la
cantidad de programacién de alto nivel, contra la cantidad de lenguaje
ensamblador de acuerdo a su aplicacién. El compllador C esta contenido en
el THMS320C25 y en el TMS320C30.
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1.3 APLICACIONES DE LOS PDS.

Como ya se menclons, los procesadores dlgi_t:ales de sefiales son de gran

importancia en la actualidad debido o 'su - gran versatilidad. las
aplicaciones mas comunes de estos dispositivos son: Transformadas Rapldas
de Fourier (FFT}, filtrado digital, etc. Existen ya otras aplicaciones
tales como proceamiento de graficas e imAgenes, Instrumentacién y robdtica
entre otras.

Un elemento de gran importancia en el procesamlento digital de =meflales
son los flltros digitales, dade que se encuentran en casi todas las
aplicaciénes que descrlibiremos mds adelante, es por esta razén que
dedicamos especial atenciéon a este tema.

Un filtro FIR (Respuesta Finita al Impulso) es simplemente la suma de
productos de un sistema de datos muestreados tal come la sigulente

ecuacion:

N R
Y(n) =} a(i)¥X(n-1) ) (1.1
i=1

donde:
Y(n) es la salida en el tiempo n
a(i) es el 1-ésimo coeflclente o factor de peso

X(n-1) es la (n-iJ)-ésima entrada muestreada.

Como puede verse, para generar las Y(n) salidas, se deberan realizar N
mult.ipllicaciones y sumas (suma de productos). Si el facter a(i) permanece
constante, cada paso del calcule (multiplicaclén, suma y almacenamiento)}
podra reallzarse en una sola Instruccién en muchos de los PDS fabricados

" 4ltimamente. ’

81 los coeficlentes son adaptados o actualizades con el tlempo, tal
como en un filtro adaptive o en cancelaclén de eco, el algoritmoc de
procesamlento digital de scfiales necesitara una mayor capacldad de
chleculo. Las necesidades de adaptar cada uno de los coeflc{cntes en cada

muestra, pueden cumplirse en tres instrucclones en el TMS320C25.



a) Telecomunicaciones.

Muchos elementos de una red de telecomunlicacliones pueden ser meJjorados
con un PDS, como por elJemplo un cancelador de eco o resonancia. En la
cancelacién de eco, un filtro adaptivo realiza la rutina de modelado y las
modificaciones a la sefal para cancelar el ruilde causado por el mal
acoplamiento de impeduncias en las lineas de comunicaclién telefénica. Un
filtro adaptive de 256 pasos (32 mseg de cancelaclén de eco) puede ser
ejecutado por un séla circulto integrado sin memoria externa de datos o de
progranma.

Los PDS pueden ser utlilizados para el disefio de modems tanto de alta

como de baja velocidad, en un sistema de un sblo clrcuito integrado.

b) Procesamiento de video e imagen.

En aplicaciones de procesamlento grdafico y de imagen, es importante la
capacidad de interconectar el PDS a un procesador anfitrién. Las
configuraclones anfitrién/coprocesador son por lo tanto basicas para estas
tareas. Las aplicaciones de procesamiento de gralficas ¢ imbgenes pueden
Bccesar una gran area de datos y capacidad de memoria global, que permitan
compartir las imidgenes y graficas en memoria con un procesador anfitrlién,
minimlzando ast la transferencla innecesaria de datos.

Los modos de dircccionamiento, indirecto e \Iindexado, permiten el
procesamiento fila por flla, cuando se estAn procesando multiplicaciones
de matrices para rotacién de imagenes tridimensionales, traslaclién y
escalamiento.

c) Control de alta velocidad.

En apliecaciones de control de alta wveloclad, se usan las
caracteristicas de propdsite general para operacliones de bit-test {prueba
de bit) y operacliones légicas, sincronizacién en tlempo y alta velocidad
de transferencia de datos (10 millones de palabras de 16 bits por
segundo). Estos equipos se utllizan en sistemas de malla cerrada para
control de sefales condiclonadas, filtrado, calculo de alta velocidad y
capacidades de multicanalizacién y multiplexado.

Una actividad muy importante, es la robética, en donde un PDS puede



reemplazar tanto a los controladores digitales como al hardware de
procesamiento de sefiales analOglcas, para comunicaciéon con un procesador
central y para la realizaci6tn de funciones de control que requleren gran

cantlidad operaciones aritméticas.

d) Instrumentacién.

Las aplicaciones de Instrumentacléon tales como annllzado‘res de
espectros y varies instrumentos de alta precisién y alta velecidad, &
menudo requieren una gran area de memorla de datos y un alto rendimiento
de un PDS.

Y en general cualquiera de las apllcaclones de procesamiento nimerico,
que requieren de caracteristicas tales como ciclo de trabajo rapldo,
hardware multiplicador, capacidad de multiprocesamlento y expansien de

memorias de datos. Todas estas, caracteristicas de los PDS. “

En la tabla 1.3 se resumen las principales aplicaciones del PDS de
Texas Instruments TMS32010.
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PROCESAMIENTO DIGITAL

FILTRADO DIGITAL
CORRELAC[ONES
TRANSFORMADAS DE HILBERT
VENTANEO

TRANSF. RAPIDAS DE FOURIER
F1LTRADO ADAPTIVO
GENERACION DE SENALES
PROCESAMIENTO DE VOZ
PROCES. DE RADAR Y SONAR
CONTEO ELECTRONICO
PROCESAMIENTO SISMICO

INSTRUMENTACION

ANALIZADOR DE ESPECTRO
FILTRADO DIGITAL
PROMEDIACION

GENERACION DE ONDAS ARBI-
TRARIAS

e s a e

e

.

TELECOMUNICACIONES

EQUALIZADORES ADAPTIVOS
CONVERSION LEY /A
GENERADORES DE TIEMPO
MODEMS DE ALTA VELOCIDAD
MODEMS DE NULT. BIT-RATE
MODULACION/DEMODULACION DE
AMPLITUD, FREC. Y FASE
ENCRIPTADO DE DATOS
MEZCLA DE DATOS

FILTRADO DIGITAL
COMPRESION DE DATOS

PROCESAMIENTO NUMERICO

MULTIPLICACIONES Y DIVI—
SI0NES RAPIDAS

OPERACIONES DE DOBLE PRE-~
CISION

RAPIDO ESCALAMIENTO
CALCULO DE FUNCIONES NO
LINEALES (P. EJ. SEN X. a)

e ey

.

.

e

.

PROCESAMIENTO DE INAGENES

RECONOCIMIENTO DE PATRONES
MEJORAMIENTO DE LA IMAGEN
COMPRESION DE IMAGENES
PROCESAMIENTO HOMOMORFICO
PROCESAMIENTO DE RADAR Y
SONAR

CONTROL A ALTA VELOCIDAD

SERVQ LINKS

CONTROL DE POSICION Y VE-
LOCIDAD

CONTROL DE MDTOR

GUIA DE MISILES .
CONTROL DE RETROALIMENTA-
CION REMOTA

ROBOTICA

PROCESAMIENTO DE VOZ

ANAL(SIS8 DE VOZ

SINTESIS DE V072
RECONOCIMIENTO DE YVO2
RECONOCIMIENTO Y OBTENCION
DE vVOZ

VOCODERS

VER(FICACION DEL ORADOR

Tabla 1.3 Aplicaciones princlpales de los pp’s THS.




CAPITULO II

RECONOCIMIENTO DE PATRONES DE VOZ.

II.1 RECONOCIMIENTO UDE PATROMNES.

Existen muchos proyectos de investigacién en cuyo estudio, desarroilo y
realizacion, interviene 1la teoria de Reconocimiento de Patrones, por
ejemplo: Inteligencia Artificial, Computadoras auxiliares en todo tipo de
disefios, Reconacimiento de Patrones psicolégicos y bilolégicos,
reconocimlento estructural, linguistico, etc. A nosotros nos interesa el
Recanocimiento de Patropes enfocade al reconocimiento de la  vez, sin
embargo, antes de entrar de lleno a este tema en especifico, daremos un
vigtazo a la forma general de manejar un problema de Reconoclmiento de
Patranes {31.

Para plantear adecuadamente un problema de reconocimiente de patrones,
se requlere de tres espaclos: espaclo de patrones, espacio de
caracteristicas y espacio de clasificaclion.

Hundo Fistco R=zdimanatdn Hadimenalén K=pimoroe de

i finita. finita clasos.
ek 4 °

i
H

Transdugtos i Roducctdn i Algoritmo %

— ros. ——)f—-——a de Blmen- —T—v de
% i sionalidad, bu:l‘llun.

LT | P
Dimennianalldad. Espaclio de Tzpacio de Espscio de
infintta, : Patcanes. Caracterfsticas. €iamificacidn.

Flgura 2.1 El problema de reconocimiento de patrones.

El mundo real tiene una dimensionalidad inflinita, pero con ayuda de los
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transductores, ese mundo sc "transporta” a un espacio de dimenslionalidad
finita R, donde R es el nimero (generalmente grande) de valores escalares
que describen al mundo real o parametros que lo representan. A este
espacio se le llama de patrones, sln embargo, para propésitos de
clasificacién, donde se llevan a cabo algoritmos largos que lnvolucran
muchos calculos, es mejor tener un espacio de dimensional idad reducida que
mantenga las caracteristlicas escenciales para una clasificaclién adecuada,
1o cual reducira en gran medida el tlempo de procesamiento. Un espaclio de
este tipo se conoce como de caracteristicas y su dimensionalidad N, es
mucho menor que R.

Finalmente, el espacio de clasificacién es el espacio de decisién en el
cual se ha seleccionado una de las K clases.

El problema de reconocimiento de patrones se puede visualizar como una
transformacién desde el espacie de. patrones P, al espaclo de

caracteristicas F, y finalmente al espaclo de claslficacién C.

P — F —— C

II.1.1 Espaclo de Fatrones.

Es el dominilo quez estd definido por los datos de entrada del- mundo
real. Sus ejes representan los diversos valores que pueden tomar los datos
muestreados, en unlidades del mundo real. Su .dimensionallidad se denotara
por R. S1 todos los eJes representan diferentes unidades de dates del
munde real, un vector X en el espaclio de patrones tendrd clementos

escalares.

X= (X1, X2, X3, ... , ¥, ... . KR 12,1
donde: Xr valor particular asociado con la r-ésima dim.

r dimensién r-ésima del espacio de patrones,

R Numero de dimensliones del espaclo de patrones.

t transpuesta.
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El vector X es un punto en el espacio de R dimensiones con valores de
coordenadas ¥r. A los vectores para los que tenemos un conocimiento previo
acerca de su clasificaclén correcta, se les denomina prototipos, se
denotan como Ym“‘). donde Ym indica el emésimo prototipc de la clase Sk.

{x) {k) t

Yo% (V1™ v2al™, L e, L, YR (2.2)

Puede haber Mx protctlpos.‘dgéqniptfvos de.la k-¢sima clase Sk.

o R= 2
%8 ¥« 3.
Si Hi= 18 - Fig., 2.2
H2= 11 -
H3s 1S

"El problema de la clasificacién consiste en encontrar superficles
separadas en el espacio R-dimensional, en donde, segin algun criterio, se
clasifiquen los prototipos y en donde se puedan clasificar los palrones

desconocidos.
L2 similitud de un punto X en el espaclo de patrones, con la k-ésims

clase Sk, puede representarse como:

Hi
six, (™= L3 6 x, ™) (2.2
m=1
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que es el promedic de la distancia Euclldeana al cuadrade entre el punto X

%) que definen 1a k-é¢sima clase.

¥y el conjunto de prototipos Ym
Cada dimensién puede ser una medida de parametros. - que : deben  ser

nermal {zados.

11.1.2 Espacio de Caracteristicas.

Es un dominio interpedio entre el espacio de recoleccién de.datos y el
proceso de clasificaclén. : )

Debe estar definldo por el poder discriminatorio de datos presentado en
el espacio de patrones, pero optimlzado. Existe la neceslidad de tener un
espacio en el cual se puedan llevar a cabo eficientemente los algoritmos
de clasificacién, este espaclo, es el de caracteristicas,

Como ya hemos dicho antes, puesto que los algoritmos de clasificacién
son largos, complicados y con ello tardados, es convenlente que 1a
dimensidnalidad N del espacio de caracteristicas, sea mucho menor que R
(dimensionnlidad del espacio de patrones), para que puedan simplificarse
los algoritmos de clasificacién, pues al tener menos datos para procesar,
habr& un ahorro en tlempo, localidades de memoria, ét.c.. sin embargo esta
reduccién de dimensionalidad debera hacerse segin algin criterio
apropiado, para que las N dimensiones, contengan las caracteristicas mas
importantes y descriptivas del espacio de patrones y con ello se mantenga
el poder discrimlnatorio para los procesos de clasificacion,

De este modo, cn el espaclo de caracteristlicas, se tlene:

X= (X1, X2, ... , Xn, «.. , Xn )T (2.4)

1I.1.2.1 Extraccli6n de Caracteristicas.

En el proceso de extracciédn de caracteristicas, hay una reduccién en la
dimenslonalidad. Su objetivo es obtener las caracteristlicas sobresallentes

de los datos obtenidos en el espacio de patrones para el procese de



reconocimlento.

Si un algoritmo de extracclén de caracteristicas es ineficiente, habrd
mucﬁes errores en los procesos de clasificaclén y reconocimiento, puesto
que las caracteristicas extraidas no representaran correctamente a los

datos del espaclio de patrones.

11.1.2.2 Extraccién de Caracteristicas en el Reconocimiento de voz.

Los modelos (subunidades) intermedios entre un procesador de sefiales y
un interpretador semantico, son ejJemplos de "caracteristicas" y el proceso
de comparacién de un modelo desconocido de voz contra voz desconoclida, es
un ejemple de "extracclén de caracteristicas". El campe del reconocimlento
de patrones tlene muchos mecanismos para generar y representar
caracteristicas. Cualquiera que sed la estrategia para generar
caracteristicas Intermedlas, la funcién de éstas debe ser quitar la
redundancia ¢ Informaclén irrelevante de la voz.

La extraccién de caracteristicas comienza en el nervio audlitivo y pasa
a través de cuatro o cinco uniones sinapticas antes de llegar a la corteza
cerebral audlitiva. La fig 2.3 muestra ésto esquematlicamente. La deteccién
de sonldos mis complicados (como palabras enteras), se lleva a cabo con la
ayuda de caracteristicas simples y probablemente con retraailmenlaclbn de

partes del cerebro mis profundas que la corteza auditiva,

II.1,3 Espacio de Clasificacién.

Es X dimensional y contiene las declsiones tomadas por los algoritmos
de clasificacién, 1les cuales realjzan una particién del espaclo de
caracteristicas (N dimensional), en varias regliones .

La partlcién mds sencilla es lineal. En general, las particlones pueden
definirse por algun criterio, por ejemplo: deterministico, estadistico, de
informacion tedrica, etc. y el resultado slempre es la segmentaciéon del

espacio de caracteristicas N dimenslional.
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Es muy importante realizar una clasificacién adecuada de la informacién
que se tlene, ya que los algoritmos de ﬂecislbn que v‘an a reconocer, van a
basar su funcionamiento en las diversas agrupaclones de Informacién que se
tengan.

No es nuestro objetivo hacer un analisls exhaustivo de las diversas
técnicas de clasificacién, por lo que en las sigulentes secciones s6lo se
menclonardn y en ocasiones explicaran muy someramente algunas de ellas,
debléndose remitir el lector a la bibliografia correspondiente para mas
informacién al respecto [3].

I1.1.3.1 Funciones Discriminantes.

Es una funciétn que mlde éada punte en el patrén o espacio de
caracteristicas y asigna a ese punto, un valor. Particiona el patrén o
espacio de caracteristicas en K reglones mutuamente exclusivas.

Considera las K clases de patrones. S1, ..., Sk; con prototipos
definlidos Y-“", donde m= 1, 2, ..., Mk, cuenta el nimero de prototipos de
una clase dada.

A la construccién y ajuste de funciones discriminantes se le conoce

como “entrenamiento” o “"aprendizaje".

I1.1.3.2 Clasificacion de Libre Distribucién.

Uno de los algoritmos de clasificacién mas simples, que utiliza una
funcién discriminante lineal se conoce come clasificador de minima
distancia. Un clasiflcador que encuentra el punto promedio de los

prototipos, definiendo una clase dada Sk, esta dado por:

. M
Yu= o= LT Yal(k) (2.5
i)
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Existen k puntos en el espacic N,7la regla de decisién es:

X €5y Ust-d(X<YBPIEpin L d(XicTe) 2.8

13

St deseamos definir la dlstancia de una X desconocida de una clase Sk

X e 55 si d(X,S))= min  A(X,SK) . (2.7

11.1.3.3 Clasificacién Estadistica.

Es posible modelar clertos problemas en el reconocimiento de patrones
utilizando parametros estadisticos. .
la funcién disecriminante resultante se define por un conjunto de

parimetros que se determinan a partir de prototipos e Informacién ya
existente.

I1.1.3.4 Aprendizaje no Supervisado.

En el aprendizale supervisado, se conocen los prototipos y su
clasificaclén correcta. El aprendizaje no supervisado expllica las técnicas
de reconocimiento de datos sin clasificar. Clasifica los datos en
subconjuntos tales que cada uno de ellos, contenga datos lo mis parecldos
posible, Usualmente se aplican técnlecas iterativas para la formacion de
grupos, asi tenemos come ejemplo el método de cadena, en el cual la
primera muestra se toma come representativa del primer grupo y la
distancia & la proxima muestra se calcula a partir del primer grupo. St
csa digtancia os menor que un umbral «, se pone en la primera clase, de¢
otra mancra se forma un segundo grupo. El método se replte con todas las
muestras, calculande la distancla entre cada muestra nueva y 1la muestra
representativa de cada grupo. Si la distancla con respecto a todos y eada

uno de los grupos anteriores, es mayor que el umbral, se forma una nueva
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clase.
La convergencia implica que la distancia entre patrones y’ centros de

grupos decrece continuamente,

11.1.3.S Aprendizaje Secuenclal.

La libre distribucién y la clasificacién estadi{stica tlenen un nimero
fijo de prototipos, En el aprendizaje secuenclal se aplican las técnlcas
de entrenamicnto secuencialmente para definir un ordenamlento éptimo de

caracteristicas y para eliminar la Informaclén redundante.



II.2 LA VO2Z.

Debido a que el objetivo de este trabajo es la realizacién de un
sistema de reconocimiento de voz, es Importante tratar algunos aspectos
tedéricos relaclionados con ella asi como cliertas deflniciones. Todo esto
nos va a proporcionar un conocimiento global de la voz para que al estar
famlllarizados con ella, se comprenda mejor el trabajo que se llevo a
cabo,

I1.2.1 El1 lenguaje.

El lenguaje es la capacldad que tlene el hombre para manlfestar lo que
piensa o slente o cualquier sistema que use para el ejJerciclo de dicha
capacldad: lenguale oral, escrito, visual, etc. (7].

Al problema de la naturaleza del lenguaje se le han dade dlversas

soluclones que pueden agruparse en dos corrientes:

A} ldealista o Espiritualista.

El lenguaje estA producido por la actividad ereadora de un espiritu.

B) Positivista o Naturalista.

El lenguaje oral es la forma natural de expresion por medlo de la cual
el hombre se comunica con sus semejantes. Estéd constituido por un conjunto
de sonldos articulados que el hombre torna significatives.

El lenguaje se considera como un conjunto de hechos de diversa indole:

B1) Fisico.
Comprende la generaclén y recepclén de sefiales acGsticas copplejas, El
individue parlante (emisor) comunica sus pensamlentos por medio de ondas

sonoras al Indivliduo escuchante (receptor) que capta dichas ondas.

B2) Fisiolégico.

La voz esta producida por la vibracién de las cuerdas vocales formadas
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por dos pllegues de la mucosa de las. vias resplratorlas.'\fl pasd del atre
espirado hace vibrar las cuerdas vocales. . Lol ‘ S

La intensidad del sonido emitldo,. depende de larl‘ue‘riajde 'lavcorrlente:
de aire, "

La altura del sonide, depende de la longitud, tensién y dellcadeza de
las cuerdas vocales; &si tenemos que en la mujer y en el nlfio, estas
cuerdas son mas cortas y finas que en el! hombre, lo cual les pernmite
emitir sonidos mas altos.

El tono de la voz estad dado por la forma de la laringe. La laringe se
abre sobre la faringe por el orificlio glético, cublerto por la epiglotis,
Sobre 1la glo6tis actvan cinco misculos motores como tensores o como
constrictores varlandola de forma y dimensién. La laringe estd Iinervada
por los nervios laringeos salldos del nervio espinal. .

Gracias al trabajo de la faringe, la boca y la nariz, el hombré

disfruta la facultad de emitir sonidos articulados.

B3) Psiquicgo,

Los pensamientos del individuo emlsor se llevan a cabo dentro de una
Jerarquia de niveles de procesamlento. En el mas alto nivel se encuentran
los conceptos fundamentales que dan lugar a los pensamientos, o ideas,
¢stos se codifican en forma de palabras, en un nivel inferlor, al cual
llamaremos nivel 1ingliistico. las palabras se codifican en niveles
sucdesivos mas bajos, involucrando procesos neurcnales y movimlentos
articulatorios, hasta que se alcanza el mas bajo nivel con la sefial

acustica.

De este modo, al conocer las principales caracteristicas del lengualje
oral humano, serad mis facll crear sistemas lingilifsticos artificiales que
lo imiten.

Sc =zabe ademds que en cada nivel de procesamiento linglistlico, se
utiliza la redundancla para superar amblgledades inherentes en ese nivel.
Una forma de redundancia es la variedad de caracteristlicas {ntultivas para
distingulr diferentes elcmentos en la voz. Como otra forma de redundancia

se puede considerar a las retroalimentaclones entre niveles. De este modo,
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un error comebido en la identificacion de un sonido del lenguaje a parth_"
de su patrén acustico, puede corregirse referencliandolo a reglas fisicas,
linguisticas, etc., conocimiente de ias caracteristicas vocales del
interlocutor, o del contexto del mensale.

La redundancia aunque se agrega a cada nivel de procesamiento, trae
como consecuencia un incremento en la capacidad necesaria de un canal para
transmitir la informacién. Se ha estimado que, st el mensaje bYaslco
pudiera extraerse de la sefial de voz y transmitirse en forma de elementos
fonétlicos, habria un ahorro de 1000:1 en la capacidad requerida del canal

de transmisién, comparada con la que se necesitaria para transmitir la
forma de onda acustica [5].

i1.2.1.1 La Sefial de voz.

La sefial de voz es upa sefial no estacionaria, es deecir, su
comportamiento estadistico cambla con el tiemps, por eso, para poder
aplicar el modelo L.P.C. (ver sec. IV.3.2), se divide a 1a sefal de voz en
segmentos cortos llamados estructuras, a los dque se les considera
cuasl-estacionarioes. '

La sefial acdstica cubre un range de frecuencias de 15 KHz,
aproxlmaplamente, es el resultade de la interaccién de dos funclones
separadas del sistema vocal humano., Nos referiremos a estas funclones come

la Tuncién de envolvente espectiral y la funci6n de excitaclén.

A} Funclién envolvente espectral.
Se debe a maltiples resonanclas acusticas producidas en el tracto vocal

seglin su forma y lamafioc. Este se varia por medlo de los articuladores: la
lengua, mandibula y paladar.

ficbido a que las caracteristicas fisicas del traclo vocal varian de
persona 2 persona, les parametros que dependen de su formm y con ésto, de

1a forma de la funcién envolvente espectral, son muy utlllizades para el
reconocimiento de un orador especifico.

La funclén envolvente del espectro de la sefial actstlea, se puede
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describir segin las frecuenclias y amplitudes de sus primeros tres o cuatro
pleos. Estos pleos se llaman formantes de los sonldos vocales.

Cran parte de la informacién hablada se transmite por medio de 1la
funcién envolvente y, en teoria, debe ser posible extraer ésta informacion
si se conocen las medidas de los formantes y su variscién con respecto a
un nivel de energia global.

B) Funcién de excitacion.

En ¢l espectro de la funcién de excitacion, se imprime el patrén de las
resonancias tractovocales. La funclén de excitaclén se produce por tres
procesos basicos diferentes [8]:

1} Uno de éstos procesos se debe a la acclén de la vibraclén de las
cuerdas vocales, ias cuales modulan un flujo de aire provenlente de los
pulmones, esto equivale a una excitaclén de pulsos cuasl periédices
cuye espectro es muy rico en componentes arménicas. El espectro sc¢ ve
como una serie de lineas espectrales relacionadas arménicamente, de las
cuales, las primeras 50 a 100 tienen energia significante. La sensacién
de tono depende de la frecuencla con la cual ocurran los pulsos
individuales.

2) El scgundo proceso de excitacion se debe a la turbulencia de aire
generada al forzar el alre provenlente de los pulmones a través de una
constricclén en el tracto vocal. El sllibido producido es aleatoric y se
conoce como ruldo fricativo. El espectro es continuo y cubre un amplio
rango de frecuenclas, péro sc modifica por las resonanclas del tracto
vocal, particularmente aquellas asocladas con la parte del tracte en
frente del punto de generacion.

3) El tercer tipo de excltaclénm se produce cuando el tracto vocal se
mantiene cerrado en alguin punto mlentras se¢ crea una presién de alre
por detras de éste (sonldos oclusivos). La apertura brusca de la
oclusién produce un efecto semejante a upa excitaclédn en escalén de
presién que cae inversamente con la frecuencla {excitaclén
transitorial.
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I1.2.1.2 Los Fonemas.

Etimolégicamente, fonema qulere decir “sonido de la voz". El fonema se
considera come la unidad de sonido mas significativa que el escucha puede
perclbir, su representaclén grafica es la letra, de este modo, las
palabras alsladas se perciben como sucesiones de fonemas que forman un
conjunto de sonidos artlculados.

Los patrones asociados con un fonema particular varian
considerablemente con e] sujeto parlante, velocidad de articulacion,
fonemas cercanos, etc.

Puesto que la cantidad de fonemas en un lenguaje dado es relativamente
pequefla comparada con la cantidad de todas las posibles palabras, el
fonema se considera como la unldad de reconocimiento en el reconocimiento
automitico de voz,

Existen algunas varlantes de los fonemas, ¢stas se conocen con el
nombre de aléfonos y éstos tamblén forman parte del conJunto de sonldos de
uh lenguale.

Los fonemas se clasiflcan en vocales y consonantes. Las primeras son
fuﬁs sonoras e Intensas que las segundas. Dentro de cada grupo existen

subclasiflicaciones como se podrad apreciar en la tabla 2.1 [8].

I1.2.2 Reconocimiento de la voz.

Todos los reconocedores sintéticos o naturales de voz, blolégicoes,
mecéinicos o de cualqulier otro tipo, tienen transductores que convierten
las ondas sonoras en representaciones Internas, es decir, existe una
transformacién del! mundo Fislco (dimensi{onalidad Infinita) al espacio de
patrones (dimensionalidad finita). Estos reconocedores, poseen modelos
internos guardados en memoria, de los patrones acusticos producidos por
articulaciones, comparan articulacliones desconoclidas con representaciones
internas de palabras conocldas. Algunos modelos de patrones se visuallzan
como conjuntos de reglas (gramatlcales, prosédicas, etc), otros estan

implicitos en las funciones de transferencla de los transductores
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(micré6fonos, amplificadores, etc.) y compresores de datos.

Se busca que la operacién de reconocimiento mecanlco sea lo mas
parecida posible a Ia forma en que un humano reconoce el habla., El escucha
humano ademas de que puede rcconocer sonldos extremadamente breves,
realiza el proceso de reconocimiento en medio de distorsicnes debidas al
medlo acustico del orador, por la que un reconocedor mecanico 1ideal,
deberia tener la capacldad para superar estos “"obstacules".

La figura 2.3 es un diagrama de flujo que itlustra la similitud entre
los elementos en el reconocimlento humano del habla ¥ en el reconocmiento
mecanico, desde el olde (o wmicréfene), hasta el acto flinal de
reconocimiento. La figura 2.4 muestra el flujo del habla de un slistema de
reconocimiento experimental.

Todos los sonldos del habla que llegan al oidoe pueden modelarse come
combinaciones lincales de ondas senoldales con fascs diferentes. Toda 1a
informacién acustlca importante para el reconocimients del habla se
representa en el tiempo por el espectiro de potencla.

El oido humano actua como un anallzador de espectro de potencia
(sistema quc mide las intensldades relativas de las ondas senoidales
componentes de un sonido de la voz) y muchos sistemas de Reconocimiento
Automatico del Habla (ASR- Automatic Speech Recognition), realizan alguna
clase de analisis espectral en el proceso de reconoclimiento. No slempre es
necesario realizar un analisis especiral; la codificacién inicial de voz
puede estar en térmlnos de las autocorrelaclones de las varlaclones de
amplitud de las formas de onda del lenguaje, de cédigos predictivos
linenles o de estadistieas de cruces por cero.

La representacién paraméirica iniclal del habla contiene Informacién
redundante que puede quitarse; a ésto se le llama "compresioén de datos”.

Para el reconocimiento de una articuluclién desconocida, el primer paso
cs dividirla en scgmentos cortos. El segundo pase es compar estos
segmentos, con los segmentos correspondientes en todas las palabras
prototipo para medir su similitud a Intervaleos igunles de tlempo. La
articulacién desconocida se clasifica come la palabra prototipo que tiene

la mayor similitud con ella para todos sus segmentos cortos.
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I1.3 CLASIFICACION DE LOS SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO DE VOZ.

Dentro del area general de comunicaclén, podemos encontrar tres campos
principales en la comunicacién hombre-miquina por medio de vez {9,6].

A} Sistaemas de Respuestn a] Habla (SRH).
B) Sistemas de Reconocimiento del Orador (SRQO).
C) Sistemas de Reconccimiento de Voz (SRV).

Los Sistemas de Respuesta al Habla tienen las sigulentes

caracteristicas:

1} Capacidad de almacecnar un vocabulario que se utilice en el sistema
de respuesta a la voz.
2) Reglas para formar mensales con los elementos del vocabularlo.

3) Un programa para componer mensajes dé respuesta.
Los Sistemas de Reconocimiento del Orador se clasifican en dos grupos:

Bi) Sistemas de verificacién del orador.

El problema de verificaclén consiste en decldir st un mensaje reune
las condiclones su(‘iclent;es como para ser identificado con un mensaje
previamente grabado en memorlaAy extraido del mismo Indlviduo.

B2) Sistemas de identiflicacién del orador.

El probler{m de lidentificacién consliste en reconocer, entre una
poblacién de N, al individuo cuyas caracteristicas almacenadas
coincidan en mayor grado con Ias extraldas del mensaje reclbido,

después de que la méquina hizo N comparacienes.

Los Sistemas de Reconocimlento de Yoz pueden separarse en dos grupos
segun la naturaleza del proceso de reconocimiento empleado: Comparacién de
Patrones y Extracclén de Caracteristlicas, en las slgulenles secclones se
explicaran cada uno de estos dos grupos.

Estos Sistemas de Reconocimiento también se elasifican segin su
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complejidad, la cual se determina de acuerdo a dlversas caracteristlcas,
entre las cuales podemos encontrar las siguentes:

1) Tipo de voz de entrada: palabras aisladas, voz continua, etc.

2) Nuimero de oraderes: sistemas de un solo orador, varios oradores,
poblacién ilimitada, etc.

3) Tipe de oradores: hombre, mujer, nifios, etc.

4) Ambicnte en que se habla: lahoratoric de computadoras, lugar
publico, ete.

S) Sistema de transmislén: mlcréfono de alta calldad, micr&fono para

hablar de cerca, teléfono, etc.

B) Sistema de entrenamiento: sin entrenamlento, entrenamliento continuo,
etc.

7) Tamafio del vocabulario: pequefio (1-20 palabras), mediano (20-100
palabras), grande (mas de 100 palabras).

8) Formate de entrada de la voz: texto restringido, texto libre, etc,

También en las sigulentes secciones se explicarian algunas de estas
caracteristicas (las princlpales).

11.3.1 Comparacién de Patrones.

La voz de entrada se compara contra cade uno de los patrones guardados
en la maquina por medio de un algoritmo y se declde, segun algun eriterio,
cual de los patrones guardadeos se acerca mas a la voz producida; por lo
tanto, el tiempo de respuesta en un sistema de este tipo, se lncrementa
linealmente con el tamafic del vocabulario,

Los patrones se¢ producen por una transiwimaclén particular de la sefial

de voz ya sea por medlo de un analisis espectral o de correlaclones.

VentoJjas.

a) Faclllidad con que los patrones guardados pueden cambiarse por otros
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de acuerdo al 1ldioma, orador ¢ unidad de reconocimiento.
b} Simplicidad del sistema.
¢) Facilidad del sistema para hacerse adaptivo por si mismo.

Desventajas.

a} Diflcultad para discriminar datos Iirrelevantes, puesto que el
proceso de comparacion debe cubrir tode el rango de frecuenclas en el

cual puede ocurrir un patrén.

A su -vez, segun la unldad de reconocimiento, podemos encontrar
reconocedores de patrones de fonemas y reconacedores de patrones de

palabras.

I1.3.1.1 Reconocimiento de patrones de fonemas.

Al hablar de un reconocedor de fonemas, el término fonema, no se
refiere proplamente al sonido de una letra (ver sec. I1.2.1.2) que puede
alslarse para ser reconoclda; sino a un agrupamiento conceptual de sonidos
de voz que permite que una articulacién de voz se describa en términos de
un elfabeto de simbolos fonémicos.

Las palabras aisladas se pueden representar como cadenas de fonemas,
las cuales hacen posible una reduccién, con respecto a los reconocedores
de palabras, tanto en los requerimientos de memoria para guardar
prototipos de palabras, como en el tlempe de procecamiento para el
reconocimiento, ya que existen muchas mas palabras que fonemas.

S1 un fonema dado es un elemento comin en un grupe de patrones,
entonces, la compresién de dates se lleva a cabe guardande la informacion
detallada del fonema solo una vez y después reemplazando el fonema por su
nombre, donde qulera que éste ocurra. lLos nombres de los fonemas pueden
entonces usarse para encontrar la informacién del misme cuando sea
necesario.
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" I1.3.1.2 Reconocimiento de patrones de palabras,

Un reconocedor de patrones de palabras, comparara la palabra de entrada
entera, con cada uno de los patrones que posee en su memoria. Debido a que
existe una gran cantidad de palabras en un idioma determinado, es
preferible que los vocabularlos a reconocer glren alrededor de un tema
central, es decir, estén conformades por palabras relacionadas entre sf.

Este tipo de reconocedores es muy utillzado para el reconocimiento de
palabras alsladas, por esta razén, es necesario que cuenten con algoritmos
aproplados para detectar el comienze y el fin de las palairas ya sea para

la generacién de los patrones o para el reconocimiento.

I11.3.2 Extraccién de Caracteristicas.

Estos sistemas se refleren a clircultos especializados ¢ rutinas de
procesamiento para detectar la presencia de caracteristicas tiplcas de los
elementos del sonido del habla. El reconocimiento de una articulaclén se
basa en la ocurrencla secuencial de clertas caracteristlcas, la sallda
pucde ser séle una Indicacién de que se ha detectado Im ausencla o
presencia de un e¢lemento particular de .un sonido.

Algunas de estas caracteristicas pueden ser: la presencla simultdnea de
formantes en reglones definldas del dominic de 1la frecuencia, la razén de
cambio de la frecuencla de formantes, transciclenes espectrales, nivel
global de cnergim, Intensidad y duracién del sonldo, tasa de elevaclén de
la intensidad, posicién en relacion a otros sonldos en una articulacioén,
ete.

La ldentiftcacién de sonidos en el nlvel acustico, requiere del
conocimiento de caracteristicas prostédicas del individuo parlante, ¢stas
se dan en el sonido de su voz como Informaclén fonémica: sexo, edad,
estado emocional, range'y uso de la variacién de tono, intensidad, ritme,

ete.
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Venta jas:

a) Como cada seccién estad dlsefiada para Ia deteccién 4ptima de una
ceracteristica particular, es  facil exclulr datos jirrelevantes y

distinguir entre sonidos similares pero distintos.
Desventa jas:

a) Es mas complicado que la comparacién de patrones.

b) Requiere de un periodo de estudio para adaptarse a cambios ‘en el

idioma;, orador, etc. ) : ’

e¢) Es dificil hacerlo autoadaptive.

Para resultados optimos, deben combinarce estos dos métodos, ‘en los
niveles de procesamlento mis bajos, extraccién de caractel;lstlcﬁs; pero
los patrones formados por secuencias de -elementos de sonido, deben -

reconocerse por un proceso dec comparacién de patrones.
11.3.3 Tipo de entrada.

11.3.3.1 Palabras aisladas.

En un sistema de reconocimiento de palabras alsladas, se requlere, para
separar una palabra de otra, una pausa de clerto tiempo lo suficlentemente
grande para que no se confunda con las pausas entre las silabas de cada
palabra y al mismo tiempo, para que procese la voz en este intervalo de
tiempo. Este Lipo de slistemas, debe contar con algoritmos para detecclén
de comlicnzo y fin de las palabres. Es preferible que los vocabularlos se

refleran a un tema.
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11.3.3.2 Voz conectada.

En un sistema de reconocimiento de voz conectada, no existe ningin tipo
de pausa entre las palabras, es por ésto que la principasl dificultad de
estos sistemas, esta en determinar donde termina una palabra y comlenza
otra, ademas, se tlenen que estudiar otras caracteristicas de la sgefial de
voz. Todo esto hace necesaria la utilizacién de mas informacién para el
reconocimiento, aumentando con ello, la complejldad del sistema.

Un sistema asi, presenta ventajas y desventajas con respacto a los
sistemas de reconocimlente de palabras alsladas, entre las cuales destacan
las sigulentes:

Ventajos:

a) Vocabularioe muy amplio. X

b) Ahorro de tiempo al evitar esperar un lapso entre la pronunclacién
de cada palabra. )

¢) Mayor versati)ldad,

d) Mayor similitud cop la forma humana de hablar.

Desventajas:

a) Dificultad para distingulr las separaciones entre palabras.
b) Dificultad para distinguir todas 1lms variedades sintécticas.
) Dificultad para distinguir todas las variedades fonétlcas.
d} Complejidad del sistema, cte.

I1.3.4 Tamafic de la peoblacién.

a) Sistemss de reconocimiento para un sclo orador.
b} Sistemas de reconocimiento para varlas oradores.
Se recomlenda que un sistema del tlpo del primero, nc se aproxime al

segundo, tanto en el aprendizale como en el reconocimiento.
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I1f.3.5 Tamafio del vocabulorio.

Para un vocabulario pequefo,

se emplean métodos de comparaclén para el
reconocimlento,

sin cmbér‘go cuando el vocabulario ha aumentado, estos
métodos se vuelven demasiade caros y cobran gran importancia las tecnicas
para la representaclén compacta de patrones acustlcos de palabras y las
técnicas para reducir la busqueda restringlende el numero de poslbles
palabras que pueden ocurrir en clerto momento.
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11.4 SISTEHAS.

En el cuadro sigulente se observa la clasificacién de los diferentes
tipoes de ' sistemas de reconocimiento de voz que existen,
acuerdo-a su dificultad.

ordenados de
Los tamafios de los vocabularios son para sistemas
tipleos de cada grupo y varian de sistema a sistema [4].

Modo del Tamafio del
Sistema habla vocabulario Ambiente

Reconociniento Palabras
de palabras Alsladas 10 - 300 o
alsladas (WS). s
Reconocimiento .
restringldo de Uxt: 30 - 500 l::b:l;t?:x‘\g'l‘o
voz unida (CSR). a
Entendimiento Vo
restringide de UM:B 100- 2000 —_—
voz (SU). -
Dictado mecanico Voz " Habltacién
restringido {DM}. Unida 1000~ 10000 en silencio
Entendimiento Voz .
de voz sin Unida . ——
restringir (USU).
Reconocimiento ’
e o St
sin restric. (UCSR).

Tabla 2.2

las varlaciones en las fuentes de conocimlente, afectan la posibilidad

de funclonamiento ¥ el rendimiento de los sistemas de reconocimiento de
voz. Para entender lo que es una fuente de conocimiento, consideremos a un

orador, el cual utiliza lnconscientemente sus conocimlentos acerca del
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lenguaje, contexto del mensaje y ambiente para comprender una oracioén.
Estas son las fuentes de conocimlento (F.C.), que incluyen caracteristicas
de los sonldos de la voz (caracteristicas fonétlcas), variabilidad en la
pronunciaclén (fonologia), patrones de tensién y entonacién de la voz (c.
prosédlcés). patrones del sonido de las palabras (c. lexleas), estructura
gramatical del lengualJe (slntaxis), significado de palabras y oraclones

(c. semanticas) y contexto de la conversacién (c. pragmaticas).

11.4.1 Sistemas de Reconocimiento de FPalabras Alsladas.
(Word Recognition-Isolated, WR).

Dade un vocabulario conoclde (de 10 a 300 palabras) generade por un
orador conocido, un sistema de esta clase puede reconocer correctamente
una palabra pronunciada alsladamente en un 84 a 99%. El vecabulario y/o
lecutor pueden camblarse, requiriéndose para este fin una seslén de
ertrenamiento,

En general se utlllza como estrategim de reconocimiento, la comparacidn
de patrones, esto Involucra una comparaclén de pardmetros de la
articulacion de entrada con los patrones prototipo de referencia de cada
una de las palabras del vecabulario. La figura 2.5 presenta el diagrama de

flujo de un tiplco sistema de reconocimiento de palabras alsladas.

I11.4.2 Sistemos de Reconocimiento Restringido de Yoz conectada.

(Connected Speech Recognition-Restricted, CSR).

Se considera incorrecta una oracién, aun cuando sdlo una palabra en
toda la artlculacién es lncorecta, por lo que los aclertos tlenden a ser
menores (30 a 81I¥).

Utilizan informacién limitada, por elJemplo vocabulario restringide y
sintaxis sencilila, requiercn que el orador hable muy claramente y en una
habltacién en silencle. Todo ésto hace que su estructura se mantenga

relativamente simple come para ser un sistema de voz conectada, sin
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embargo, es dificil determinar donde termina una palabra y donde comienza
otra, ademds, las caracteristicas acusticas de los sonidos y las palabras
presenim mrayor variabilidad en voz conectada, comparadas con las de
palabras pronunciadas aisladamente.

En upa secvuencia de n palabras, se necesitarian " patrones para
reconocer todas las posibles secuencias de esas palabras, esto requeriria
de una gran cantidad tanto de memoria para el almacenamiento de patlrones,
como de tiempo para el procesamiento de los datos. La seleccidén de 1o
me jor secuenclia de palabras requiere un algoritmo de busqueda en arbol y
una repr: tacién mas

pacta de los patrones de sonido de las palabras,
ésto ultime se logra con la segmentacién de l'a sefial continua de voz en
partes discretas aclUsticamente invariantes para representar a las palabras
como secuencias de sonidos (fonémicos o sllabicos), entonces se puede
utilizar un diccionario fonémico para comparar y determinar qué palabra
fue pronunciada. La fig. 2.6 muestra el diagrama de flule de un tipleo
sistema CSR.

11.4.3 Sistemas de Entendimiento Restringido de Voz.
{Speech Understanding Restricted, SUS).

Estos sistemas alcanzan aproximadamente de un 25 a un 30% de resultados
satisfactorios. Su ongUVO es reconocer el mensale, de modo que a medida
que éste se entlende, no es importante reconocer todos y cada uno de los
fonemas y/co palabras correctamente.

Se considera que la sefial de voz no tiene toda la informacién necesaria
para decodificar el mensaje, e deben utilizar  todas las fuentes de
conocimiento disporibles (fonologia, prosodia, etc.}, tema de la
conversacién, generacién de la respuesta, etc.

De esta forma, ademds de los problemas que se tienen con los slstemas
CSR, un sistema SU debe funcionar aun cuando la artlculacion de entrada no
esté corrcctamente estructurada o presante‘murmullos.

Utiliza cadenas fonémlcas y gencra hipoétesls acerca de las poslbles

siguientes palabras, los modelos del lenguaje se utllizan para verificar
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tales hipdtesis.
I1.4.4 Sistemas de Dictado Mecanico Restringido.
(Dictation Machine~Restricted, DM).
El usuario podria deletrear cualquicr palabra desconoclida al slstema.
I1.4.5 Sistemas de Comprensién de Voz sin Restringir,
(Unrestricted Connected Speech Understanding. USU).
Requiere un reconocimiento de voz conectada con vocabularic {nfinito,
pero permite el uso de toda la informaciéon disponible.
11.4.8 Sistemas de Reconocimlento de Voz Conectada sin Restriccién.
(Unrestricted Connected Speech Recognition. UCSR).
Es el mis compliicado de todos los sistemas de recenoclmiente, requlere

de wvocabulario 1ilimitado, pero no considera la disponibllidad de

informacion.
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CAPITULO 1II

ELEMENTOS .DE UN SISTEMA PARA RECONQCIMIENTO DE CDWS.

I11.1 ELEMENTOS DEL SISTEMA.

Un sistena de reconocimlento de comandos por voz estd compuesto por dos
unidades principales: la unidad que ejecutara el comando y un Sistema de

Procesamiento Digital de Sehales. La primera puede consistir ep cualiquier

tipo de computadora o bien una interfase que adapte upa sefial (con niveles
TTL} para poder realizar una funcién especifica, El sistema de
procesamiento digital de senhales puede conslstlr en un microprecesador de
propésito general para aplicaclones sencillas, ¢ blen un POS de los
mencionados en ¢l capliulo uno, para aplicaciones mds sof'lsticadas,

En la flgura 3.1 se {lustra un diagrama de bloques de un sistema de
procesamiento digital de sefiales.

Cualquler sistema de procesamiento de secfoles, digital o analégleo,
requiere que la sefial que se desece analizar sea representada en forma de’
una variable eléctrica, funci6n que es realizada por el transductor.

La conversién Analégica~Digital es una elapa muy importante de los
sistemas PDS, debldo a que de ella depende que la sefinl *procesada
digitalmente sea una buena representacién de la sefial continua de la cual
sc desen obtener informacién.

La parte medular de un sistema PDS es obviamente el CPU el cual,como ya

se menclond antertormente puede consistir segun ia aplicaclédn en uno o
varios uP's o PDS's,

I11.3.1 Descripcion del Sistema.

Forr 4ltimc tenemos la interfase de salida, 1a cual nos permite ver el
resultado fipal del procesamlento digital de sefiules; on este punto cabe
considerar la conversién Digltal-Analdgica como sefial de salida,

Para este trabajo se utilizara una computadora personal compatible como
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unidad que eJecutara el comande, el EVM (Apendice A) modulo de evaluacion
del PDS TMS32010, como sistema de procesamlento digital de sefiales, nsi
cdmo la tarJjeta de interface {AIB} (Apendice B} como convertidor Analégice
Digital.

El Sistema de Procesamiento Digital de Sefiales menclonado anteriormen=
te, el EVM, es una herramienta auxiliar de disefio, fabricada por Texas
Instruments para el microprocesador THS32010, ¢! cual tliene funciones de
edlcién, ejecucidn y depurado de programa. En dicho modulo se instalé un

‘programa en lenguaje ensamblador para reallzar el entrenamlento o el
‘recenocimento.

En el dlagrama de la fig. 3.2 se 1ilustra la conexién que se
utilizé para este trabajo.

El programa de reconocimiento de comandos hablados es enviado de la PC
al EVM por medio del puerto serie, este programa es almacenado en la
memoria de programa del THMS32010

La sefial de voz es introducida al sistema por medio de un microfono y
es flltrada por medio de un filtro pasobanda, esto con el fin de limitar
en banda la sefial de entrada; las frecuencias de corte utilizadas en este
filtro son: 200 Hz. y 3400 Hz. que es el range de frecuencias de una linea
telefénlica.

El convertidor A/D con el cual Trabaja el AIB es de 12 Bits, de tal
forma que podemos garantizar una precislién aceptable en el sistema de
adquislcién,

La comunicacion entre el EVM y la PC es realizada por medio del puerto
serie, de tal forma que se puede almacenar informacién en la PC que
posteriormente serd utilizada para el reconocimiento de comandos, y a su
vez cl EVM envia el resultado del reconocimlento de comandos a la PC para
que en ésta se efectuen las accliones correspondientes a 1a palabra

reconocida.
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I111.2 DISERO DE UN PUERTO SERIE.

El cbjetive de este puerto es lograr la comunicaeién de la tarjeta de
conversion (AIB) con upna PC para la transferencia de patrones almacenados
en disco duro a la memoria del THS32010, asi como transmitir la clave de

la palabra reconocida,

I11.2.1 E1 8251A (USART).

ElL circuito USART (Universal Synchronous Asynchronous
Recelver/Transmitter} B8251A fue disefladc como  periférico para la
cgmunicaclbn de datos de los procesaderes de la famllia INTEL, aunque
pueden ser programados por practicamente cualquicra de los
microprocesadores disponibles. E1 USART acepta datos de cualquier CPU en
forma paralela y los convierte en una serle continua de datos para su
transmisién; por otra parte puede convertir datos en forma serial y
presentarlos al CPU en forma paralela.

I111.2.2 Dircccionamiento.

Como puede verse en el manual de usuario del AIB, (Apendice B) la
tarjeta AIB tiene la capacidad de habilitar 8 puertos de entrada)sullda
por medio del decodificader 74LS138 {US1), estas salidas van de YO a Y7 y
corresponden a las direcciones de 0000H a O007H. Dos de diches puertos
permanecen libres por lo cual se pueden utilizar para habilitar al puerto
serie; el puerto YG (direccién OOO6H) es utillzade para la programacion
del USART y para la lectura del stotus del mismo, el puerte Y7 (direcclién
0007H} es usado para la lectura y escritura de datos.

Los tiempos de direccionamiento del USART (250nseg.) presentan una
limitante considerable; el THMS32010 direcclona sus periféricos unicamente
por 200 nseg., tlempo en el cual escribe o lee un dato del bus de datos.
Este tlempo es insuficiente para que el USART los escriba o lea del bus de
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datos, por lo que es necesario mantener la habillitacién, esto se hace con
el clrculto 74LS123 (U3 y U10) conectado como moncestable. Tlene la
carateristica de poder ser disparado tanto per el flance de subida como
por el filanco de bajada y produce un pulso Q cliya duractén s‘e f1jJa por un
arreglo de resistencla y capacitor externos, la duracion de este pulse Q
debera ser mayor que dos veces la del cliclo de trabajo de THS32010, con el
fin de evitar perturbaclones en las lineas de habllitacién, provocadas por
el segundo acceso consecutive que debe reallzar el TMS32010 para
garantizar la lectura o escritura ‘de un dato. En la figura 3.3 se

ejemplifica lo anterlor.

_‘\_/\._'—/— HABILITACION —\—_/\_/'—‘
DEL TMS ) )
T\ A . HABILITACION . - : :
. e EN EL USART )

RETARDG DE MENOS DE 400 nsag. RETARDO DE 400 naag.

FIG. 3.3

La duracién de este pulso Q esta dada por la ecuacién:
Tw = KRxCx

donde: k=0.5
Tw en nseg. (duraclén del pulso)
Rx en Kn
Cx en pF
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III.2.3 Lectura y escritura.de datos,

Como ya se menciond anteriormente, el tiempo de habllitacién del USART
{250 nseg. ) es mayor que el tlempo que el TMS32010 mantiene un direccioén
valida (200 nseg.). Esto implica que cuando el TMS32010 lee un dato del
USART, este seria un dato no valido, debldo a que el USART tarda mis de
200 nseg en colocar un dato en su bus de datos: para asegurar que el dato
leido por el TMS32010 es correcto, es necesario reallzar dos lecturas
repetidas al puerto serie, de esta manera al efectuar la segunda lect.ura,'
habran pasado 400 nseg., tiempo en el cual el USART habra yA presentado un
dato valildo.

La misma sltuacién se presenta cusndo el TMS32010 reallza una escritura
en el puerto serie, en éste caso se debe mantener un dato en el bus de
datos del USART, hasta que éste lo pueda leer.

Esta funcién de almacenamiento temporal de datos, tanto de lectura come

de escritura, es realizada por los latches de salida (U4,US,US,UT)
7418373,

111.2.4 Base de tiempo.

El circulto 8251A requlere de una sefial de reloj para su
Tunclonamiento, la frecuencia de esta sefial debe ser por lo menos 30 veces
mayor que la velocidad m&xima de transmisiéon y recepcion, en la flgura 3.4
puede verse que la terminal CLX del USART esta conectada a la terminal 6
del generador de rele), la frecuencia de esta sefial es igual a la
frecuencia de oscilacién del cristal (18.432 Mhz.) entre 8, lo que
equivale a 2.048 Mhz.

La frecuencia de transmisién y recepclién es generada a partir de la
frecuencia del cristal {terminal 12 del generader de relo)) y es dividida
por medio de un arreglo de contadores para generar easi, diferentes
frecuencias de transmision y recepcién,
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I1I.3 COMUNICACION THS32010-P.C.

ta

secuencia que se sigue para la transmisién de datos y el

funcionamlento de este sistema se puede resumir de la sigulente manera:

1} Se carga el programa de reconocimlento con el menut principal en el

EVM.

2) Se pronuncia una de las palabras del menu.

3) La sefial de voz se procesa en el EVM para reconocer la palabra

L}

5

6

7

)

)

)

pa

pronunclada.

El EVM envia a la P.C. via la lnterfase paralelo-serle el cédige

correspondiente a la palabra que fue reconociada.

La P.C. reclbe dicho cé¢digo, identlfica de entre los archives alma-
cenados en disco duro el correspondiente a la palabra pronunciada
y lo envia al EVM. En este archivo se encuentran los patrenes co-

rrespondlenteé a un nuevo menud.

Si al EVM no llega como primer dato un cero, ir a 2, en caso
contrario, continuar.

Esto se debe & que ningin primer dato del archivo de patrones
puede ser cero, puesto que la primera correlacién es la mayor de
todas. Dentro del algoritmo del slstema general, hay casos en los
que la P.C. le envia al EVM un cero, indicando con ésto que el ment
slgue siendo el micmo y que se debe pironunciar una de las mismas
palabras del vocabulario de la vez anterfor, motive por el cual, la

P.C. no le envia al EVM, los patroenes para un nueve mend.

Puesto que el EVM siempre debe recibir el mismo numero de datos; con

un contador veriflca que le llegue el nimerc exacto de elles.

S5



"8) Ir al punto 2 donde la nhueva palabra que se va a pronunciar tiene
que ser una de las del nueve menl, cuyos patrones ahora  se

encuentran almacenados en la memoria del TMS
Con esto se concluye la explicacion de la forma como se lleva a cabo la

comunicacién P.C.- EVM y a la vez, la explicacion del funcionamicnto

general del Sistema de Reconocimiento de Comandos Hablados.
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CAPITULO IV.

UN EJEMPLO DE APLICACION. SOFTWARE.

En este Capitulo se explicaran los aspectos fundamentales de la teoria
que respalda el funclonamiento de un Sistema de Reconocimiento de Comandos
Hablados, asl como la forma en que dicha teoria se lleva a la practica por
medio de su implantaclén a nivel software, lo cual se hace posible con la
programacién del THS32010 (Apéndlce A), cuyas caracteristicas principales
se vieron previamente, con la programaclén de la interfase serle-paralelo
Yy con la programacién de la Computadora Personal que se utilizé como
objeto sensible a los comandos> hablados que se procesaran con el TMS32010.

En capitulos anteriores ya se ha hablade del hardware del sistema.

Como hemos dicho previamente, el S.R.Y. realizado en el presente
trabvajo, estéd basado en el reconocimiento de un namero limitado de
palabras. Todas y cada una de estas palabras tlene, dentro de la memoria
de la maquina, un grupo de datos, conocidos c¢omo patrones, los cuales
fueron previamente generados por el orador mediante un proceso de
entrenamlento (que se explicara mas adelante en la seccion 1V.4). Cuando
el usuario artleula una de esas palabras, la maquina, por medio de un
algoritmo adecuade de comparacién, entre patrones y articulacién, decidira
cual de las palabras del vocabularic fue la que se propunclé
(reconocimiento; seceiédn IV.5).

Exlisten clertos procesos comuncs entre la generacién de patrones
(entrensmiento) y el reconocimiento de palabras. Dichos procesos son:
Digitalizaelén de 1a sefial  (muesires, cunantizacién y codificacién),
deteccién de comlenze y fin de palabra y representaclén paramétrica de la
sefial (en este caso se hizo uso de los parametros L.P.C., codificacion per
cuant izacisén vectorial, etc.}.

A continuacién se da una explicacién de cada uno de estos procesos y
posteriormente su ublcacién en el entrenamiento y reconocimiento, donde se
explicaréan cada uno de estos dos temas,
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IV.1 DIGITALIZACION DE LA SENAL DE VO2.

Como sabemos, la sefial de voz es analégica, por lo tanto, para realizar
un calcule y procesamiento de parametros, es necesario llever a cabo una
conversién A/D de la sefial de voz. .

El proceso de conversion Analégico-Digital comprende varias etapas:
muestrec de la sefinl, cuantizacién y codificacién de las muestras

cuantizadas, expliquemos brevemente cada una de estas etapas [9,10]:

1V,1.1 Muestreo,

Una sefial analégica pucde tomar un numero infinite de valores en el
tiempo, para que pueda procesarse digitalmente, es necesario representarla
come una sccuencia de nameros, lo cual se logra al muestrearla

peritédicamnente, quedandones una sefial de la forma:

*{n)= Xa(nT) - <n<w; n= entero (4.12
dende: Xa(t)= sefial analégica.
X(n)= secuencia que representa a Xa(t)

T= periodo de muestreo.

Sin embargo, el muestreo de una seflal debe hacerse bajo clertas
condiciones para que la secuencia X(n) represente correctamente a la sefial
analégica original y ésta pueda reconstruirse a partir de X(n), estas

condiciones se indlcan en el teorema de muestreo.
IV.1.1.1 Teorema de Muestreo.
Si una sefal:
Xa(t), tiene una transformada de Fourler limitada en banda Xa(jwl,

tal que:
Xa(Jjw)= 0 para w & 2rFn,
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entonces 'la sefial X¥a(t) puede recontruirse Gnicamente a ‘partir.de
muestras igualmente espaciadas Xa(nT}, -» < &, 51 _—l’;_ > 2Fn.
donde: Fn= frecuencia de Nyqulst
i: Fm = frecuencia de muestrco.
Podemos considerar dos casos:
1) Si 2nFm > 2(2nFn), la imagen centrada en 2nFm no se traslapa en la
banda base |w]| < 2aFn.
2) Si 2nFm < 2(2nFn), la imagen centrada en 2nFm se traslapa en la
banda base [w]| ¢ 2nFn.
Al caso 2) sc le conoce con el nombre de "allasing", pero sl se cumple
el caso 1) se evita el "allasing” y entonces es posible reconstrulir a la

" sefial analégica original a partir de sus muestras (fig 4.1).

IV.1.2 Cuantizacién y codificacién.

Una vez que se ha muestreado la sefial de voz, se procede & reallzar un
proceso de cuantizaciédn. Las muestras de voz pueden tomar un numero
infinite de valores en amplltud, la cuantizacién consiste en aproximar
estos valores a un predeterminado numero de niveles de amplitud. En éste
proceso hay una pérdida Irreparable de informaclén ya que ho se puede
reproduélr exactamente a la seflal original a partir de sus mucstras
cuant izadas.

Cada nivel de amplitud {(de un total de M) en la sefial cuantizada, puede
representarse por un numera finlto de digitos m, cada uno de los cuales
tienc n posibles niveles de amplitud. Por lo tante se tiene que:

M= p™ (4.2)
donde comunmente n= 2. A medida que m aumenta, se tlene un mayor nimero M
de niveles de cuantlzacién, aumentando asit la calidad de la sefial
cuantizada de voz, pues se plerde menos informacién. A este proceso de
asignar etiquetas a los niveles de cuantizacién, se le llama codiflicacién.

Existen varios métodos para llevar a cabo el proceso de cuantizaclién

que se pueden dividir en dos grupos: Cuantizacién escalar y cuantizacién

50



vectorial [12].

En la cuantizacién esealar fig (4.2), cada parametro de un conjunto de
datos, se codifica por separade; en la cuantizaclén vectorial se forman
varlos conjuntos de datos (vectores), mismos que se agrupan. Los veclores
de cada grupo se cuantizan de acuerdo-a un solo vector X que los

repi-esente (fig 4.3), para mayor Informacién ver sec, IV,3.3.

~ Kz
1
Fig 4.2
Espaclie de dos
= T X1 dimenslones con
cuantizacidn escalar.
-1
T Kz Kz
1 1
1 T K. o K
-1 -1
a) Distribucicn de los datos b) Agrupamientc de las estructuras
que se representan por un de datos para generar el alfabe-
modelo de segundo orden. to de vectores de cuantizacldn

para la Cuantlz, Vectorial.

Fig. 4,3 Cuantlzacidn Vectorlal.
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A  continuacién se da una breve descripelén de’ los  métodos de

cuantizacion escalar mas conocldos [10]:

Iv.1.2.1 Cuantizaclén Uniforme.

Se representa a la seflal como un numero finito de amplitudes, cada

nivel de amplitud se scpara a intervalos iguales de amplitud,
Consideremos la fligura 4.4, todes los valores de S cnire Si1 y S2 estan’,

representados por Sz, tenemos tamblén que:
4= S141 - S1 R L . |
A= S141 - G

donde A es el Intervalo de cuantizacién en un cuantlzader unlt’orme’.' g

S0

wo
z

..._.._?...‘.:.;..‘ o

e

tam Niveles de cuantizaclém. e

i
H
i
i

i
5
i

Flg, 4.4 Cuantizador de cuatreo niveles.

La figura 4.5 muestra dos tlpos de cuantizaclén unliforme para un
cuantizador de 8 niveles, cuando uno de sus niveles es cero, se le llama
cuantizador de medlo paso, cuando los niveles de cuantizaclén no ineluyen

cero, se llama cuantizador Je media sublda.
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Niv. Cuant.

és 011

S7 010

Flg. 4.5 Cuantizacion Unlforme para 8 niveles.
a) Cuantizador de medle paso, b) Cuantizador de media sublda.
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1V.1.2.2 Cuantizacién no Uniforme o Logaritmica.

Debido a que la amplitud de la sefial de voz es muy variable, con un
cuantizador uniforme de intervalos grandes, se perderia mucha informaclién
cuande la sefial varlara en un range de amplitud muy reducido.. Para
resolver esto, se utiliza un cuantizador no uniforme cuyo intervalo de

cuantizacién aumente proporcionalmente a la amplitud de la sefial.

1v.1.2.3 Cuantizacién Adaptiva,

El comportamiento estadistico de una sefial de voz cambla con el tlempo,
por lo tanto, un cuantizador disefiado a partir de clertas caracteristicas
en un segmento de voz, puede no ser adecuado para la sefial completa. Esto
se resuelve cambiando dindmicamente el tamafio del Intervalo de
cuantizacion, adaptdndole a las varlacienes de las caracteristicas
estadisticas de la sefial. A este tlpo de cuantizaclén se le conoce como

adapt iva,

IV.1.2.4 Guantizacién Diferencial.

Se considera que entre muestras adyacentes de voz, existe una
correlacién, puesto que no hay una varlacién conslderable entre ellas.
Debide & que esta varlacién es menor que la de toda la sefial, se considera

que la entrada del! cuantizador es la diferencia:

din)= S(n) - S(n)

donde: ' S(n)= muestra de entrada,
S'(‘n)= predictor c_le la muestra de entrada y
d(n)= sefial de error de prediccién.

Puede demostrarse que [10]:

e(n)= d(n) - dln)= S(n) - S(n) (4.4)
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donde: d(n)= sefial de diferencla cuantizada.

Esta sefial tiene una varlancia pequeha y perr lo tante el error de
cuantizacién es menor que el que se tendria al cuantizar la sefial

original.

IV.1.3 Conversién A/D del S.R.V.

La prlnﬁzx‘ ctapa consiste en pasar la sefial de voz por la Tarjeta de la
Interfase Analégica (AIB), conectada al EVM del TMS32010 (ver Apéndices B
¥ A respectivamente). En esta tarjeta se encuentra un filtro pasc banda de
320 HZ. a 4.7 KHz. (esta frecuencia se puede variar por el usuario pero
comunmente esta fija en 4.7 Khz.), cuyo objetivo es limitar el ancho de
banda de la sefial para minimizar efectos de “aliasing". Posteriormente sc
introducira l!a sefial de voz a un convertidor A/D de aproximaciones
sucesivas que se encuentra en esta misma tarjeta (ver Capitulo 111).

Cada muestra de la sefal de voz se somete a un filtrado para
preénfasls. La funcién de transferencla de un filtro para preénfasis, es

de la forma: 1-az ',

Este filtro enfatiza las frecuenclas altas, para que
el modelo L.P.C. trabaje bien en las frecuencias bajas y en las allas,
pues como puede observarse en la figura 4.6 que nuestra a una tipieca
envolvente espectral de voz, el especiro decae en las frecuenclas altas;

¢sto se debe a los efectos de radiacién de los sonidos en los lablos.
La ecuaclén del flltro es:

X{n)= U(n)- 0.85 U(n=-1) (4.5)

68



Fig. 4.6 Efecto de la radiacién'en la envolvente
espectral de voz, -

66



IV.2 DETECCION DE COMIENZO Y FIN DE PALABRA..

Un S.R.V. cuyo tipo de entrada son palabras alsladas, debe incluir un
algoritmo que detecte el comienzo y el fin de una palabra; este algoritmo
debe tener también la facultad de diferenciar entre un sonldo cualquiera y
una palabra.

Para detectar el comtenzo de una articulecién, se mide constantemente
la energia de la sefial de entrada, cuando ésta sobrepase un cierto umbral,
significa que la sefial ha sldo suficlentemente sonora come para que se le
consldere como posible inicio de una palabra. La autocorrelaclén cero R(0)
de un vector de autocorrelaciones calculado & partir de una ventana de 128
muestras, se considera como la energia de la sefial de entrada.

A partir de 1a deteccién de un posible principio de palabra, ia energin
de la sefial en las sigulentes ventanas, sobrepasara el umbral establecido;
posteriormente, cuando se detecte un determinado numero de ventanas donde
1a énergia de la sefinl de entrada sea menor al umbral, se habra encontrado
el Iin de la palabra, sin embargo, si el numero total de vectores de
autocorrelaciones con energis mayor al umbral es muy pequefio, slgnificard
gque sélo se detectd un sonido cualquiera y no una palabra.
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IV.3 REPRESENTACION PARAMETRICA DE LA SENAL.

Como se vié en el Capitulo II, el Reconocimiento de Patrones esté
dividido en tres estados o espaclos. La digitalizacién de la sefial
pertenece al espacic de patrones, la representacién paramétrica de la
misma, al espacio de caracteristicas y la forma en como se van a agrupar
los parametros resultantes, al espaclo de clasificacién. Estos estados a
su vez, estan comprendidos dentro de los procesos de entrenamiento y
reconocimliento, los cuales se explicardn mas adelante (secclones IV.4 y
IV.5).

Exieten muchas razones por las que se desea reducir la dimenslonalidad
de tos datos, como por ejemplo: la transmisién de una sefial; ya que el
canal de transmisién tlene un ancho de banda limitado y no es posible
mandar todos los datos, motivo por el cual hay que mandar un pamerc menor
de ellos que representen a los originales sin que esta reduccién presente
una gran distorsién en la sefial, Otra razén es que cuando la secfial ha sido
muestreada, es muy dificil manejar la gran cantidad de valores que se
tiene, tanto para el proceso de entrenamiento, como para el de
reconocimiento; ademas, la informaclén estd muy enmascarada y es dificil

tratarla, por eso es necesario limitar esos valores,

1V.3.1 Medidas de distorsion.

Se necesita de una medida cuantitativa para saber qué tanta distorsién
sufrié una sefial al ser reducida en dimensionalldad y/o codificada y
también qué tan buena fue la clasificacién que se hizo de ella. Algunas
medidas de distorsién son [11,14]:

A} Error Cuadratico. )
B) Distorsion de Ley V-ésima.
C) Medidas de distorsién espectral.
D
E)} Medidas de distorsién simetrizadas.

-

Distorsién para el espectro de voz.
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F} Distorsién de ltakura.
Se define como:

dilf,g)= d'is(f,g)= min,,  dis(£,2g) L , e

G) Distorsi6n de Itakura-Salto discreta.

dz(f,g)= Tk/Sk - In(Tk/Sk) - 1  (4.1)

H) Distorsién Itakura-Salto (dis) y distorsién de.ganancla Ttaura-Salto

(den) 112].
- 1] FTo:H

Que es la medlda de dlstorsibn entre dos espectros de potencia i‘(u) ¥
f(u) cuyos estimados son [ y f que tienen la forma:

Lach o)

-~ n
dis(r, £)= J‘ o P Y
- f

2 .
flv)= T%(?YTZ (4.8)
donde:’ A2y = T 'akz_k 4.10)

=0 . . g

donde: 2= e(lv! . T4

La distorsion doi 5o da por:

o f E _oa S ;

ded{f,f)= dis( &z z2 )= g2 - L = (71.12)
. . N N -' H e o
donde: a= r{0)ra{0)+ 2 § ri{n}ra(n) N R T YT L

nel - i
. Hen : .
donde: m(n)- L 3t aten . . T Ty

T =0 .

" donde: al son los.coellclentes ,utlfﬁzpdés'.gh L.P.C.
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r(n) son las autocorrelaciones de f(uv).

(estos dos parametros se explicaran posteriormente).

L]
G%= r(0)+ ¥ a1 r(1) (a1
1=1

dis depende de la forma del espectro y de la ganancia (G), ésta medida
se utiliza en el disefic de grupos de datos.

den depende s6lo de la forma del espectro.

I) Medida de distorsién de ganancia optimlzada de Itakura-Salto (dco) )
(i2].

L 4y min . :
daco{f, )= a»g GIs(£iA1) a0
n n
de [ da f
= 1ln P [—.] - 3= 1n [—.] “an
.[_" 2n £ I—n 2n S .
2
= ln(a) - 1n(G™) te.18)

depende sélo de la forma del espectro, se utlliza como medida de
distorsion de clasificacién y para espectro L.P.C., se expresa:

doo(f,£3= Infa) ~ 1n(G?)

IV.3.2 Codificacién Linear Predictiva (L.P.C).
El aparato vocal se puede modelar de la sigulente forma {9,13,14]{

S(z)= E(z)G(z)V(z)L(zZ)

- e
donde: oo e . S
had - DT S FAER
Ez)= ¢ § 2 "= o /(1- 27 ") B 1 R R R L0 " TR
n=0 . o P : o P
Glz)= 1 /(1- e T2 72 ; Cn ST T e
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2 (4.22)

L(z)= 1-e7
V(z)- 1 /(" (1— Ze{lrcos(bl'r)z + e'x” ~%) (4.2
O E
'Pob 6trji_) liadq, "los modelos de slntes;s,y‘aﬂalisls son:’
Sintesls. Sl
“ S(z)= E(z) /A(z] . T wlen
donde: ] N . - ';v
- Alz)= T aiz X , ap= 1 ; M= 2k+1 o L -(%.28)

1=0 -
es el filtro linverso, solo tlene pelos, ,mleritras-t que
1 /A(z}solo tlene ceros. Lt

E(z}= es la excltaclén.

Andlislis:
E(z)= S(z} Alz) " (4.28)

Para que los procesos de clasificaclén de prototipas sobre los cuales
se van a aplicar los algoritmos de decisién se lleven a cabo
satisfactoriamente, se debe tener un modelo paramétrico de la sefial de voz
que calcule los parametros de A(z) y E(z), los cuales es necesario agrupar
para la clasiflicacién. En este trabajo se usa el modelo de Codificacién
Linear Predictiva, en donde se utillza la ganancia cuadrada lnversa de un
filtro (G%) y los Coeficientes Lineales Predictives {a(k), k= 1, 2,...,M).

Existen varlas opclones para la estimaclién de éstos parametros. En el
cuadro siguiente se resumen las posibilidades que pueden tomarse {14).

Estimacién de Pardmetros.

Método de minimos cuadrados.
Coeficientes a(k).
Sefial deterministica.
Método de autocorrelacion.
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Métado de covarliancia.
Sefial aleatorla.
Caso estaclonario.
Caso no estacionario.
Ganancia G.
Entrada= impulso.

Entrada= ruide blanco.

El modelo gencral de Predicclén Lineal [9,13,14] se representa )So:-

medlé de la sigulente ecuacién:

X q :
S(n)= -F alk)S(n-k)+ 6 T b{1)Uln~1) ; . blO)= 1 ta.zm
ka1 1=0

donde:
S(n)= sallda del sistema.
U(n)= entrada al sistema.
alk)= 1 s ks M
b(l)=1s1=sgq

G = ganancia.

La funcién de transferencia de este mddelo €es:

H(z)= S(z) 7/ W(=z) ] t4.28)
3 -1y d "
= Glz)(1 + F bll)z )01 + §, alk)z™ : (a.28)
1= k= : .

Se dice que se estd prediciendo una scﬂa.l S{(n) con una combinacién
lingnl de entradas anterlores mas salidas anteriores. En el programa usado
en este slstema se utilizé el modelo de polos (donde b(1)=0, 1 51 =3 q),
que permite un tratamiento lineal de la sefial, pues los sonldos sonoros no
nasales carecen de ceros para el modelo del aparato fonador y en los
sonidos nasales y no sonoros, el modelo tlene po.los y ceros y éstos

ultimos pueden aproximarse por polos miltiples. Tenemos entonces:
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S(n)= —X a{k}S(n~k) + GU(n) ‘ . ta.so)
L, oot

Su funcién de transferencia es:

. H .
H{z)= G /(1 + £ alklz t4.313

ka1l

En este modelo se calculan los coeflcientes a(k) Y la gannnc\a G por el
método de minlmos cuadrados, donde se obtiene una sefal S(n) a partir de

las M muestras anteriores. La sefial S(n) es el estimado de la sefial S(n).

n H

S(n)= -}, a(k)S(n-k) ; 1sksM , k-ésima muestra ant. (4.32)
k=2

= &(1)S5(n-1)+a(2)}s5(n-2)+... +a(M)S(n-H) (4.93)

. puesto que U(n) es desconocida.

La diferencia entre el valor estimado é(n) y el valor reai S(n) es:

- ¥
d= S(n)-S(n)= S(n)+} alk)S(n-k) (4.30)
k=1
H B
= ¥ alk)S(n-k) H 0sksM , a(0)= 1 (1.35)
k=0

suponiedo a la sefial como deterministica,. el valor cuadratico medio es:

E= ): %(n)= Tl ): a(k)S(n-k)112 . .. t4.38).
n k=l -
minimizando:
% .
8e /8a(i)= 0= T a(k) §, S(n-k)S(n-1) ; ta.a7)
k=0 n .

i1s1sM , i-ésima muestra anterior.
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RV T S(n-k)S{n-1)= Ckx1" . ;(f'.:ua)

donde: Cki son los coeflclentes de correlacién.

. M L8 . D

entonces: L alkiCrui=-0 4.30) o L a{k)Cxi= -Co1 (4.40)
%=0 ) %21

pues: H :
L alk) T S(n-k)S(n-1)= ~F S(n)S(n-1) -, 1si=M (441
k=1 n n .

Por el método de autocorrelacién que minimiza el error de -« < n < w -y
1a ec. 4.40 queda como: "

o : B -
T alkIR{1-k)= -R(1) tasz)
Kt - ;
donde: @ - - .
R(1)= ¥ S(n)S(n+1) (4.43)
nc=o - )

es la autocorrelacién de S(n)

Multiplicande la sefial S(n) por una ventana de orden N, tenemos una

funcién de autocorrelaclién de la forma:

[T S,
R(i)= § S(n)S(n+i) H n-ésima muestra en la ventana (.40
n=0

De este mode, se tienen las ecuaclones 4.38, 4.40, 4.42 y 4.4 y se
quleren calcular los parédmetros deseados. Para calcular cada a{k), se

tienen que calcular primero los coefliclentes Cki con la ec. 4.38:

[S(n-k)] S{n-1)]=Cxi] «—— para cada 1 donde 1 a H —
0<k<H; _ H alstesas diferentes.

ambla para cada sintema por la 1.
en Lodas las i's es la miomn matrfz,
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luego los coeficientes a(k) con la ec. 4.40:

. [Cx1) alk)l= ~Cotl - alk) )= _[Cit]™"~Cot]
pero en el algoritmo utiiizado en este trabif.jn. se’ ul:’J.').lzvi!~ :l‘a;ec'.: 4.4;1
para encontrar las autocorrelaciones: i o

R(1) 1= [S{n)1(STn+1))

¥ la ec. 4.42 para encontrar los coeficlentes a(k), de”:al.:uer"do, al - método

-RC1)1= [RC1-K)] alk)] . atk)l= [R(1=k)17'=RCLI].
Levinson-Durbin, puesto que este métode irae consigo, un: ahorro bastanté

significative en localldades de memoria, operaciones y con‘ello, ‘en tlempc_:: .

E(0)= R(0) o s
1-1 - ‘ : :

R(1)= -L R(1) + £ alJ.i-1)R(1-3) /E(1-1) (e
J=1 .

ali, J)= k(1) : ($.47)

al1,d)= alJ,1-1) + k({)a(i~J,1-1) : (4.4

E(1)= (1-k(1)%) E(1-1) am

Una vez que se han obtenido los parametros de L.P.C., se va a buscar un
método adecunde para la codificacién de dichos parametros. Los métodos
cominmente empleados, estin basados en la clasifleacioén de patrones por
medio de funclones de distancia. En este trabajo se utilizé la
cuantizacién vectorlal, la cual se explicara mas detalladamente a

continuacioén.
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IV.3.3 Cuantizacién Vectorial.

Es un principio de compresién de datos entre cuyas aplicaclones se
encuentran la codiflicaclén y reconocimiente de voz [12]. En el sistema que
estamos tratando, el tipo de entrada son palabras alsladas, que con éste
mé".;ado se clasifican per medio de la distorsién promedlio (de la que ya
hemos hablade) ‘que resulta de codificarlas con cédigos o alfabetos
(vectores de reproduccién)} con la técnica de Cuantizaclén Vectorial
(v.Q.), que es una técnlca de codifleaclén de voz, de ancho de banda
" estrecho, basada en la Codificacién Linear Predictiva, y que como sabemos,
va a comprimir un numero N de datos, en un vector indice con menos
elementos (M), los cuales representan a los primeros. Esto trae como
consecuencia, ventajas en los calcules, tlempo de procesamlento y
requerimicentos de memoria, pues los reduce considerablemente.

Un c6digo o alfabeto V.Q. se genera aplicande una técnica de.
agrupamiento iterativa. En éste algoritmo de agrupamiento, se representa
cada .palabra del vocabulariao, camo un conjunto de espectros

independientes, ya que el! presente, es un sistema de vocabulario limltado.

Iv.3.3.1 Conceptos.

Para tener una Idea mas clara de éste algoritmo, es conveniente
.pretisar la manera como se van a formar los conjuntes de datos, el nombre
que se da a cada grupo y la relaclén que guarda cada ux{o de elles con
clertas divisiones hechas a cada palabra del vocabulario; asi como algunos
otros conceptos relaclonades con el proceso [12]).

Consideremos la flg. 4.7 En donde se esta representando el conjunto
de palabras del vocabularic de reconocimlento, Tenemos entonces que:

k= 1,2,....,V .

donde: k es la k-¢sima paiabra,

V es el numero de ellas.

La k-ésima palabra esta dividida en Tk articulaciones.

q= 1,2,...,Tk
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Flgura 4.7 Representacidn del Conjunto de Palabras

del vocabularlo de reconccimiento.
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de

donde: ¢ es la g-ésima articulacién en la secuencia de entren. y
Tk es el numero de ellas en la k-ésima palabra.

Cada articulacién g de la palabra k comprende Fqk estructuras
m=1,2,...,Fak )
donde: m es la m-ésimn estructura= Umqx ¥
Fak es el numero de ellas eg 1la g-ézima articulacion de la
k-ésima palabra.

Por otro lado:
A) ConJuntvo de cédigos o afabetos C- Comprende una serie de V cédigos o

alfabetos mulitisecclién Cx.

B) Cbdigo o alfabeto Cx- Representa a la k-ésima palabra del voc. de
rec. . hay V Cx's. Esta disefiade a parcir de Tx articulaciones.
Comprende una secuencia de coédigos o alfabetos de secclién Cky.

C) Coadigo o alfabetoc de secclén Cky- Representa a la q-ésima
articulacién de la k-ésima palabra del vocabulario de reconocimiento.
J=1.2,. .. Nk '
dopde: § es J-ésimo cébdigo ¢ alfabeto y
Nk es el numero de ellos en el cédigo o alfabeto multisecclén
Ck. '
Comprende una seric de palabras de cédigo Ckji. Esta disefiado & partir

n estructuras de cada secuencia de entrenamiento ¢ Umak.

Factor de Compresién n~ Es el nimere de estructuras en cada seccién
!

de 1la palabra. S1 n= (J-1)n+1,...,Jn. Cwx1 se discha a partir de

lag primeras n estructuras Umgx.

D) Palabra de cédligo Ckji- Representa & la m-ésima estructura, de la
q-ésima articulacién en la. k-ésima palabra del vocabularic de
reconocimiento.

= 1,2,....Nky
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donde: §{  es la i-ésima palabra de cédige y
Nky es el numero de ellos en el co¢digo o alfabeto Cxj del
coédigo o aifabeto multi seccidén Ck. i

Comprende un numero de parametros L.P.C.

E) Parametros L.P.C.- Ganancia cuadrada inversa G-, coecfliéntes

linealmente predictivos a(k), k= 1,2,...,M.

F)Longitud normalizada- Las secclones de palabra de entrada y coédigos

de secclén, tienen fgual longitud.
Tenemos ademas que existen tres tlipos de céddiges o alfabetos:

A) Codigo de tamafioc fiJo~ Todos los Codigos de seccion en un Ck, estan
formados por el mismo numero Nkj de palabras de cédigo. Donde Nkj= 2rk

¥ Tk es la razédn de Ck).

B) Cédigo de distorsién fija- Al generar cada cédigo se  va
fncrementando su tamafio hasta lograr que codifique la secuencia de
entrenamiento con una distorslén promedio = T, por lo cual, los cédigos

de seccliédn en un Ck, varian en tamaflo.

C) Codigo sin agrupar- Se genera sin el algoritmo de agrupamiento,
simplemente haclendo palabras de cédigo fuera de cada estructura en la
secuencia de entrenamiento.

Los parametros para la gencracién de cédigos o alfabetos son:

A) Namero de articulaciones en la secuencia de entrenamiento.

B} Umbral de encrgia:

o
E- ¥, x12 (4.50)
1=1
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donde: :
¥ . ancho de ventana.

-¥! muestras después de preenfatizar.

C) Tlpo de alineamiento (“left" o de longitud normallzada).
D) Factor de compresién n. :

E) El tipo de codigo y medida: Coédigo de tamafio £iJo; T= 22,

los parametros para la claslficacién de articulacliones son:

A) Factor de compresién n.
B) Allneamlento de articulaclones.
C) Umbral de energia.

IV.3.3.2 Algoritmo.

Existen dos pasos -n seguir en el Algoritmo de Cuantizacién Vectorial
{11}, el primero de ellos consiste en encontrar un alffnbet.o injeclal de
reproduccién Ao partlendo de un ‘solo centroide el cual se perturba hasta
lograr que Ao tenga un determinade numero de elementos. El segundo pasc
consiste en calcular un alfabeto de reproducclén 6ptimo a partir de Ao.

Para lograr un mejor célculo de patrones, en el presente trabajo el
alfabeto de reproduccién o6ptimo se va a calcular en cada paso de
perturbacidn de Ao hasta alcanzar el numero desecado de elementos. De este

modo, ¢l Algorltmo de Cuantizaclén Vectorlal queda:

Sea f= 0.1, ... ,N
donde: f= f-ésimo nivel de particién.

N= nlveles totales de particién.
a= 0,1, ..., N(f)

donde: a = a~-ésimo  nivel de cuantizacién para el nivel de

particion £,
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Nif)= niveles totales de g:'uantizacién para el nivel .de
particién f. N(f)= 27, o
longitud. de blofque. K
longitud de la secuencia de venLrena.m!entc;
umbral de distorsién,

elemento fijo de perturbacion.

H(e)= 2% 1; ¢ = 0.001: £, 0.001;
{XJ; J= 0,1, ... ,n-1}= secuencla de entrenamliento,

Ao(1)= X(A)= centroide de la secuenclia de entrenamjento.

Dado el alfabeto de reproducci6n Ao(N(f)) que contlene N{f) vectores
{Ya, a= 1, ... ,N{f)}, perturbar cada vector Y, en dos vectores
cercanos Ya + cp y Ya -.cp. La coleccién ’A des

{Ya + e Ya - £ A= 1,2, ... ,HN(f}} tiene 2N(r) wvectores. Hacer
f= f+1, es decir. reemplazar N(f)} por N(f+1)= 2N(f).

Ao= ;\(N(f)). Entonces Ao es el alfabeto inlcial de reproduccién para
el algoritmo de cuantizacién del nivel de perturbacién . Fijar m=0,
D_1= @,
a) Dado Am= {Ya; &= 1, ... ,N(f)}. Encontrar la particion de minima
distorsién PlAm)= {Sa; o= 1, ... ,N(D)}.
Si di(X3.Ya) 5 d(¥J, Y1) para toda 1, entonces XJ € Sa.

- ~ n-1 .
Dm= D({An,P(Am)})= 1 ¥ min d(XJ, Y} (451
® 3=0:verm
B) Si (Dm-1 - Dm)/Dm = ¢, entonges el alfabeto de reproduceién

optimo es Am. Ir a 3).

c

~

Encontrar ¢l alfabeto de reproduccién: . i .
X(P(Am))= {X(Sa); a= 1, ..., ",N([)} - para PlAm).- X(Sa). es. el
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centrolide E_ucllxdeano dado peor:

PR .
X(Ss)= a1t T XJ- . (4.52)

: sl J:X)€ sa .

donde }|Sal]l es el numero- de wvectores de entrenamiento en 1a

‘celda Sa. §1 {ISall= O, hacer X(Sa)= Ya. Definir Amti= X(P(Am))i
m=m+1. Ir a a). -

3) ¢ Es N(f)= N(N) ?. S| la respuesta es afirmativa, el algoritmo

termina., en caso contrarlo, ir a 1}.
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IV.4 ENTRENAMIETO O APRENDIZAJE.

En apartados previes, hemos hablado de algunas técnicas de
clasificacién de datos y como sabemos, el entrenamiento o aprendizaje es
la construcelsédn y ajuste de funclones diseriminantes, las cuales miden
cada punto en el patrén o espaclo de caracteristicas, que particionan en
regiones mutuamente excluslvas y asignan a ese punto un valor.

Este procese se lleva a cmbo para generar los patrones con respecto a
los cunles se va a hacer una comparaclén  {con ayuda de medidas de
distancia) de las palabras que se pronuncien con el objeto de que sean
reconocidas.

El primer paso en este trabajo, consistc en hacer la digitalizacién de
la sefial de voz de entrada, proceso que se realiza tante en el
entrenamiento o aprendizaje, como en el reconocimienta. Este se logra de
la monera en que se tratd cl asunto en la secclién IV.1

Cuando la secfial de voz ha sido digitallzada, es precise representaria
poramétricamente. En los programas que se utllizaron para 2ste traobajo, se
hace uso de Ian técnica L.P.C., de la que ya hemos hablade, para el
cumplimlento de este objetivo.

Para el caso del entrenamiento, se va a repetir cada palabra del
vocabularic un clerto nimero de veces. Para cada pronunclaciéon de la
palabra a entrenar, se calculara un vector dé autocorrelaciones R{1) de
orden M, cada 128 muestras de la sefial de voz. El numero total de vectores
de autocorrelaciones, es decir, la palabra, se divide en cuatro partes
(que mas tarde se conslideraran articulaciones dentro del algoritmo de
Cuantizacioén Vectorial).

Hasta este momento, los procesos de entrenamiento y reconocimiento sen
muy similares, la diferencia esta en que en ¢l segundo caso, la palabra a
reconoCer Se va a pronunciar una vez. Para el caso del aprendizaje, el
sigulconte paso cs agrupar datos con el Método de Cuantizaclén Vectorial,

Una Cuantlzacién Vectorial se diseila a partir de una sccucncia de
entrenamiento. Se consideran, .para nuestro c¢aso en particular, cuatro
secuenclas  de  entrenamiento, cada una de ellas  coresponde a  una

articulacidn y esta formada por todos los vectores de autocorrelaciones
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para esa articulacién de todas las .repeticiones de la palabra cuyos-
patrones se quieren almacenar.

Los datos de la secuencia de entrenamiento se cuantlzan vectorialmente
y de aqui se obtlenen 1los patrones (correlaciones Ra(k) de los
coefliclentes alk)). Para exponer esto de manera mas clara, relaclonaremos
los parametros LPC aqui menclonados, con el algoritmo de Cuantizaclién

Vectortal (sec. 1v.3.3.2) [11].

Inicio.
Se tlene un solo nivel de cuantizacién (N(Q)=2°=1),
Una secuencia de entrenamiento XJ H Ry(§)= vectores de

autocorrelaclones-donde:

J= 0,1, ... ,n-1 e

i= 0,1, ... ,M-1

Con estos vectores sc calculard un alfabeto de reproducciéon lnicial Am
para un nivel Ao {Ya ; a=1} donde:

n-1
Yi= R({i)=s % Y. RJ(1) : centroide de la secuencia de entrenamieto.
J=0

A partir de este centrolde de autocorrelaclones, se calculan los
coeflcientes de L.P.C. alk) con el algoritmo de Levinson-Durbin (sec.
Iv.3.2, ecs. 4.45 a 4.49) y los coeficlentes de reflexién o COrrelacliones
PARrclales Parcor (vector K}: K{(i); i{= 0,1, ... ,M-1. )

Paso 1:
El vector K es precisamente el que se perturbara, entonces nuestro

nivel de perturbacién cambiard de 0 a 1 y N(1)= 2'= 2, obteniéndose:

K1) + e =K {1); a= 1, ... .tr),
te, a

Con éstos, se obtienen les vectores de coeficientes aa(k),

posteriormente se va a seguir con un calculo dec correlacliones entre los
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coeficientes de cada vector

H-1 . . .
Ra ()= T a (kla (k+i) ; a= 1, vue W)
[} a a
k%0
Paso 2:
Se calcula la particlén de minima distorsién:
P(Am)= {Ss ; a= 1, ... .N() }.

La distorsién se calcula entre c¢ada vector de autocorrelaclones Rj{i)
de la seccuencia de entrenamiento con respecto a cada vector de

éorrelaclones Raa(l) con la medida de distancia de Itakura-Salto.

Poso 3:
"Se vuelven a calcular N(f) centroides con las autocorrelaciones Rj(1)

que quedaron asignadas a las celdas Ss :

I sal
X{Sa)= T“rl b X3 : R (1)= T“I" b Ry(i)= Ya
sel Vxse ss 2 Sal Yinscoe sa

que es nuestro alfabeto de reproducclén Am= At{ Ya; as1,2 }.

Se continua con ¢l procese de acuerdo al algoritmo presentade en
1v¥.3.3.2, hasta cncontrar el alfabeto de reproduccién éptime para ese -
nivel de particién. A partir de este alfabeto se vuelven a calcular los
coeficientes a(k) y el vector X que se perturbarid hasta que N(f)= 4
(estructura de la palabra). El algoritme termina cuando para N{f)= 4 se
haya encontrado el alfabeto de reproduccién 6ptime, con sus respectlivos
vectores aa({k) y Raalk). Estos ultimos son los cédigos o alfabetos

patrén de la palabra para una artlculaclén especifica,

En resumen, de cada palabra, se van a obtener cuatro nrtx::ulacléne‘s.'-'
cada una de cllas formada por cuatro estructuras, en total, diecisels por ¥

palabra.

La codificacién de una  palabra, trae como consecuenciz una clerta’ .

distorsién promedio, 1a cual se minimiza con la Cuantizacién Vecloriél. ngﬂ -
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este modo, .un cbd}éo o zlfabeto C, se discfia de tal :f‘orina{. que"[ ):

C= —::—,Z -min.d(Tj, C1} , R T t4.89)
: BT . .
"dch'c{e:' 1 res. una secuencia de entrenanmiento y

Ci e¢s una palabra de cédigo.

Ademas, la forma del espectro de la J-ésima estructura se codiflca:

dtsy, Co)= min d(S;, C1) (4.54)
1

dcn}!e: S} ez el estimado de autocorrelaclén de la j-é&sima estructura.

Cov palabra de cédlgo a la que meJor representa 5J.

S1 la secuencia de entrenamiento se representa por el coédigo o alfabeto
C con una distorsién pequefia, ese mismo cédige o alfabeto codificara voz
con una distorsion similarmente pequefia. Cada palabra nueva, se clasifica
encontrando el coédigo o alfabeto V.Q. con el cual sufra 1la menor
distorsiéon promedlo al codiflicarse.

Para el sistema con que se cuenta, un programa en la Computadora
Personal (P.C.), 1indica al orador cuando pronunciar una palabra, el
locuter {ntroduce su voz al TMS32010, .el microprocesador entonces, calcula
las correlaciones en tlempe real (ciclo de Instruccién del TMS32010: 200
nseg), éstas se envian posteriormente a la P.C. por medie del puerto
paralelo-serle y se almacenan en la memoria de la computadora, Después, en
la P.C, se dividen los datos de cada palabra en cuatro partes y se
procesan para caleular les coeficientes a(k) y las correlaclones de las
a(k)’es. Cada parte se almacenha en archives en la P.C,

Por utltimo, se mezclan dichos archivos con los de las demds palabras
del vocabulario, de tal manera que queden juntos y en el mismo orden, los
archivos que corresponden a cada una de las cuatro partes de cadn palabra
hasta formar un solo archivo con todas las correlaciones Ra(i) de todas
las palabras, mismos que seran los patrones de un cierto vocabulario,

concluyendo con ésto el proceso de entrenamiento o aprendizaje.
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1V.S RECONOCIMIENTO.

El objetivo del proceso de entrenamiento, es la generacién de los
patrones de reconocimlento, mlentras que, el obJetivo del. proceso de
reconocimiento es reconocer de entre un vocabularlo, la palabra que se
haya pronunciado.

La primera parte del reconocimiento, es la digltalizaclén de la sefial
de voz de la palabra; ésta entra al TMS32010 donde es filtrada y luego
muestreada. A cada bloque de 128 muestras, sc le calcularan sus
autocorrelaciones y una vez que se hubo detectado que esa sefial de entrada
es en efecto de una palabra y no de un ruldo cualquliera, las correlaciones
calculadas se¢ almacenan en la memorla del nlcroprocesador.

Después de ésto, nuevamente se tienc un conjunto de datos que se deben
codifiear; para ello, la palabra desconocida, que se qulere reconocer
(namero total de vectores de autocorrelaciones), se divide en varlas
secciones (cuatro en nuestro caso) y para cada una de éstas, se disefia un
c6digo © alfabeto de seccién; después, cada uno de ellos se compara con
los codigos o alfabetos de la secciéon correspondiente del patréon. Lla
palabra desconocida se clasifica de acuerdo al cédigo o alfabeto con
respecto al cual se haya obtenlido la minima distorsién promedic como

resultado de la comparacioén.

Es decir:
Se tiene el c6digo o alfabeto patrén Ckii.
Cxji1= Ra(l)kgm

donde: k No. de palabra, k=1, 2, ..., 5
J=q No. de artlculacién, J=¢= 1, 2, ..., 4
t=m  No, de estructura, f=m= 1, 2, ..., 4
Ra(1) Correlacién de a.
donde: 1 orden de la correlacién de a's

=0, 1, 2, ..., 1§
y el c6digo o alfabeto de la palabra de entrada Cukji’
Cest’ = R(1}

donde: R(1) es la correlacién de las muestras de entrada.
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Entonces se. encuentra la distancla minln\é df para .cada cédigo o
alfabeto de secciédn Cxy. - LT L :

15 - : : .
dy” = min [n(o)“ Ra(0) + 2.7 R(1)" Ra{1)xg1 (4.58)

1

1=0

Dy =% 4 ' (4.88)

agt o+ ay® o+ a o+ a4t = oy

de este mado, la palabra reconoccida r es aquella que tenga la Dj menor, es

declir:

Dr = min Dk (4.87)
x

s} se desca, se puede fijJar un valor de umbral Datn para que:
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Br < Dain (4.56)

Cada palabra tlene una clave especlal. por lo tanto, la clave de la
palabra reccnoccida, se almacenara en alguna localidad de memorlia de datos
del TMS, para transmitirse posteriormente a la P.C.

Para‘saber qué tan bueno fue el reconocimiento de una palabra, se puede
utillzar un criterio que dA por hecho que Dr es la menor distorsién
promedlo de todas las distorsiones y D' es la segunda menor distopsion
promedlo. Por tanto:

= 2. - Dr e.8m

Dr

S1 R>0, 1la clasificaclién es correcta, s! R<0, es incorrecta.

Otre criterio es 51Mplc@enLg contar los aclertos y errores en. el
reconocimiento.

Con ésto, se han terminado de explicar los principlios teéricos para la
parte de reconocimiente y las principales caracteristicas para la
definicidén del tipo de sistema empleado en esta etapa. Mas adelante, en el
diggrama de bloques y en el de flujo de las figuras 4.8 y 4.9
respectivamente, se apreciarad tode este proceso dentro de la parte de
software del THMS32010 Junto con la parte que se le agregd correspondicnte
a la programacién de la interfase para transmision de datos THS - P.C. v
la Integracién de ambas ctapas en lepguaje ensamblador en el sistema

general de Reconocimiento de Comandos Hablados.
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06

SONIDO CUALQUIERA ( RETNICTALIZAR VARIANLENY)

DETZCCION DE LA PALABRA
CUYD PATRON (RA) TIENE LA
MINIMA DISTORIION CON

PESPECTO A LOS PARALRTROS
(R) DE LA PIONUNCIADA

DETECCION DE
INI, DE PAL,

ALMACENAM. DETECCION DE
DE ATOCOR. FIN DE PALA,

EN TOROS Lea

CALCULO DE DISTORSIONES ENTRE CADA
ARTICULACION DE LA PALABRA A RECONOCER
CON BU CORIESIONDENTR ARTICULACION

PATRONES

IUDILITACION
DEL PUERTO

SERIE — PARALELO

RECEPCION DE NUEVDS PATRONES
PROVENIENTES DE LA PC

ENVIO DE LA CLAVZ

DE LA PALATIRA
RRCONOCIDA A LA PC

R AUTOCORRELACIONTS

DE UNA CLAVE
PROVENIENTE DE Lo I'C QUE INDICA
QUE BZ USARAN L0 MI3LOS PATRONES

RA AUTOCORRELACIONES DE LOS COEFICIENTES A

Fig. 4.8 Diagrama de bloques del Software en el TNS32010 del Slstema

de Reconocimiento de Comandos Hablados.

DIVISION DE LA PALADRA
IN CUATRD ANTICLLACIONES

VERITICAR QUE EL SON1DO
MULSTREADG PERTENEZCA
A A PALATRA S

PALADRA




TNICIALIZAR VARTANLES

re, 128

PRXLITASTS
N, 10
X100} = XUN)
R{1) = omlt) 4 X))« xI(¥)
CALCULO DE

AUT 0CORRETACE .

DETECCION DR
COMIENZO
DE PALARRA

DETECC (ON DE
riraL
DE FALABRA

ALMACENAMIENTO
DR 1Aw
AUTOCOIRELACT .

YERIT IGATION
TERIrIoAT Flg. 4.9 a).
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-A{1) = AlI-1) + A

A(4) =a(8) +10

—*———( CONT = AC, A{ART |CULACIOH)

PALADRA = 1. &
D} (PALADRA}) = 1Za%
EITRUCTURA = 1, 4

LEC = 0, 18

CTURA DE PATRONES, J

RACARTICL., PALAR., ESTA,. LPC{RA )

]

PO = RA(A, P, E. @) * R(C, 0) }

[0 =D +raca, v, 3, Lrc) * Mc. LPO) |

[ B(PALAPRA} = D{PALADFA) 4 DI(PALABRA) |
]

1
[[ae = ac”+ aqarricutacton .

DiviStos DE LA
PALAERA EN
CUATRO FAKTES

CALCILO DE DISTORSIONES ENTRE PATRAONZS RA Y AUTOCORSELACICHNES R DZ LA PALABRA PROKUNCIADA

Fig. 4.9 b)
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DETECCION o2
LA PALABRA
CON MEKEMA
DISTORSION

PROGRAJACION Y IADILITACION
DE LA INTERPASK SEKIE-PARALKLO

RLCEPCION DE CODIGR
ERVIADO FOR LA PC

COMNICACION
PC — TMS32010

RECEPC]ON DE NUEVGS PATHONLY RAL
PARA UN NULVO VOCADULARID.
ALMACENAMIENTO RE LOZ MISIO3
EN MCMORIA DX PROGRAMA DEL TH
RA{ARTICUL, . PALAD.. S3TR.. LPC(RA) )

Fig. 4.9 c)

Diagrama de flujo del Software en el TMS32010 del Sistema de

' Reconoclimiento de Comandos lablados.
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CAPITULO. V

EVALUACION DEL S.R.V.

Los S.R.V.’s seran mis confliables entre menos varien lags condiclones
bajo las que operan. Uno de los factores que mas interviene en el
funcicnamiento de un S.R.V. es el ruido, por lo cual es preferlble que
antes de llevar a cabe el entrenemiento y/o reconocimicnto se califiquen
sea cuantitativa y/o cualitativamente estas condiciones, a fin de que se
minimice el ruldo y se traten de reproducir las mlsmas caracteristicas
ambientales cada vez que se haga uso del sistema.

Las princlpales fuentes de ruldo que pueden afectar un S.R.V. son:
rulde de fondo, ruldo de respuesta en frecuencia del teléfono (o
micréfono) empleads, ruldo de reverberacién, etc.

Dicho lo anterior, a continuacién menclonoremos las especificaciones
bajo las cuales se llevaron a cabo los prucbas para determinar el tipe de

orador que generd les vocabularios para el sistema eJemplo.

¥.1 ESPECIFICACIONES.

Un sistema global de Reconocimiento de Comandos Hablados puede tener
varias posibilidades de funclonamiento, de manera que ¢l sistema final es
el resultado de una serie de decislones tomadas a lo largo de varloes
niveles, cada uno de ellos con varias opclones, lo cual forma una especie
de 4rbol.

Los factores que definen un S.R.V. ya han sido mencionodos en el
Capitulo 11. Para nuestro sistema particular, se tomaron las sigulentes
declsiones para cada uno de ellos:

A} Tipo de voz de entrada: palabras aisladas.
El sistema que sc presenta es de palabras aisladas, siendo éste uno

de los mis senclillos, puesto que para voz concctada, la complejidad

94

A



aumenta entre otras cosas, por la determinacién del final de’ una

palabra y el comienzo de otra.

. ﬁ) Tamafijo de l1la poblacién: un solo orador, dos oradores.

En la generacién del vocabularie para reconocimiento, pueden
intervenir varlos individuos (sistema independliente del locutor) o uno
solo (sistema dependiente del locutor o adaptive). El primero es mas
d{.ﬂcll que el segundo, ya gque es necesario establecer un conjunto de
parametros caracteristicos de cada sonido, Independientemente del
locutor que los artlicule. Los parametros que caracterizan un S.R.V. de

este tipo son:

- Distribuclén temporal de energia.

- Distribuclén temporal de cruces por cero.

- Distribucion espectra} de energia.

- Distribucion de zonas de sonidos sonoro-sordos.
~ Erfror residual de L.P.C.

Como éste es un sistema dependliente del locutor, en los experimentos

tambiéh se pretende comprobar esta afirmacién.

C) Tipo de oradores: hombre, mujer.
Nosotros generamos vocabularios de varios tipos para los
experimentos: s6lo un orader masculino, s¢lo un orador femenino, y dos

oradores; uno masculino y une femenino.

D) Tamafio del vocabulario: vocabhularios de cinco palabras (digitos del
uno al cinco para experimentos).
¢inco vocabulariocgs de cince palabras y un
vocabulario de dos palabras (para el S.R.V.
definitivo},
A medida gue un veocabulario aumenta, dejan de tener valldez métodos
de reconocimiento mas simplificados, que se consideran valldos para

vocabularios m&s restringidos, pues la complejidad de un S.R.V. aumenta



en razéon directa al tamafic del vocabulario.

Los vocabularios del SRV son cinco de cinco palabras mds uno de dos
palabras, acomodados en forma de &rbol y pudiendose intercambiar de
manera que parezca un sélo vocabulario de 23 palabras, pucsto que una

de ellas se replte en cuatre vocabularios y otra en dos.

E} Ambiente en que se habla: laboratorio de computadoras.

El ambiente en que se habla se ve afectado por algunas fuentes de
ruido, por ejemple el ruido de fondo ¥y el de reverberaclioén.

El ruildo de fonde se produce por lamparas fluorescentes,
computadoras, conversaciones de fondo, pasos,- trafico externo, puertas,
alré acondlcionado, ventiladores, maquinas de escribir, etc. Este ruildo
es aditivo por naturaleza y dependiende del ambiente varia de 80 a S0
dB.

El ruido de reverberacién se presenta al hablar en una habltacién
con superficlies reflejantes y a diferencla del rulde de fondo, es
multiplicativo.

El laboratorloc de computadoras donde se hize el entrenamliento y las
pruebas, se ve afectado por las primeras seis fuentes de ruldo de fondo
menclicnadas anterlormente y para minimlzar sus efectos, el aprendizalje
se reallzd en dlas no laborables y con las luz apagada, unicamente con
el ruldo producido por la computadora y las pruebas se hlclieron tanto

en dias no laborables, como en dias habiles con actividad normal.

F) Medio de transmisién: micréfono.

Adn los movimientos mas leves del orador, relativos al micréfone,
causarén fluctuaciones en el nivel de voz y para evitar ésto, es
recomendable que el mieréfono esté fljo.

El nlivel promedio de voz aumenta 3 dB. cada vez que hay una
disminucién de aproximadamente 2.54 cm en 1la distancia entre el
mieréfono y el.orador, Cuando esta distancia es menor que 2.54 cm se
ticne un nivel de voz de S0 a 100 dB. [(4).

° La separaclén empleada en este sistema, entre orador y micréfono es

en promedioc de 12 em. (nlvel de voz aproximade de (90 dB. a 100 4B.) -
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11.17 dB. = 78.83 a 88.83).

Por otro lado, 1los aspectos que deben tomarse en cuenta en un

vocabulario limitado, son:

A} Digitalizacion de la sefial,

El TMS32010 se programa para muestrear la sefial de voz a una tasa de
B KHz. (0.125 mseg/muest.} y calcular los parametros L.P.C. cada 128
muestras, es decir cada 16 mseg. Dado que el THS32010 tiene un ciclo de
instruccidn de 200 nseg, el programa de reconocimiento que se utilizo,
optimiza el tlempo entre muestra y muestra (625 clcles de reloJ),
aprovechdndolo para calcular los pardmetros L.P.C. después de somcter

cada muestra a un filtrade para preénfasis,

B) Deteccién de comienzo y_»fh‘ml de una polabra.

(ver secclsn IV.2).

C) Representacién paramétrica de la unidad a reconocer.
C1) Cdlculo de los parametras L.P.C. {ver secc. IV.3.2)
a) Autocorrelaclones R(i} (0 = i = 15) (Orden M= 18).
b) Coeficientes de reflexién o Correlaciones parciales (parcor)
K{1) (1 s 1 = 15).
c) Coeficlentes del flltro af(i) (0 s L = 15).
d) Correlaciones de los coeflicientes a(i), Ra(l) (0 = { = 15).

La eleccién del orden M del predictor, depende de la frecuencia
de muestreo.

El espectra de voz bajo andllsls y por lo tanto del tracte
vocal, se representan por un par de polos complejos conJugados por
cada KiloHertz, ya que el valor de los formantes en este espectro,
depende, entre otras cosas, de la forma y tamafio del tracte vocal.
De acuerdo &l Teorema de Nyquist, para una frecuencia de muestreo de
8 KHz., se requieren de 8 polos mas tres o cuatro para representar

el espectro de excltaclén y los efectos de radiacion. Este hace un
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total de M= 12, sin embargo, cntre mayor es M, mejor es el predictor
[9]; por. lo tanto, sc escoge M=1B6.

C2) Codificacion de parametros.

El agrupamiento de datos se hizo mediante la generacién de
c6digos o nlfabetos coh el algoritmo de Cuantizaclén Vectorial. Los
valores que se dieron a los pardmetros para la generacién de estos
codlgos son:

a) Numero de articulaclones en la secuencia de entrenamiento: 4.
bt) Umbral de energia: R(0)= 250h(Q15)= 592d(Q15)= 0.00762962

¥
E= R(1)= } S(n)S(n+1) H 1=0, W=128

n=1

El tamafio W de la ventana, debe ser lo suficientemente largo
para que los efectos de ahusamiento de ésta, no afecten
serlamente los resultados. CGeneralmente, la duracién utilizada
para la ventana va de W= 100 a W= 400 mucstras (a una frecuencia

de muestreo de 10 KHz.) (9]). En este sistema se uséd W= 128.

¢} Factor de compresién n: 4.
d) Tipo y tamafio de c6digo: Cédige de tamafo fljo T= 2°= 4.

D) Normalizacién de la sefial de entrada.

De acuerde a las caracteristicas del convertidor A/D de la tarjeta

AIB (Apéndice B), la sefial de enlrada debe abarcar un rango nc mayor de
+ 10 Volts.

E) Hedida de distancia cn el algoritmo de comparacién.

Distorsién de ganancia de Itakura-Saito (IV.3.1 = h)).
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V.2 EXPERIMENTOS Y RESULTADOS.

Se generarcn tres vocabularios de nuameros del uno al clnco; cada uno
por un tipo de orador diferente. Cada tipo de orador repitié quince veces
cada digito durante el entrenamiento. Despiés, durante las prucbas, cada
orador repitld treinta veces cada palabra de cada vocabulario, en total

180 r‘epe’tlclcnes por vocabularlo.

VOCABULARIO | ORADOR QUE GENERD EL VOC.
A ORADOR FEMENINO F
_ B oRADOR MascuLing M
c ORADORES FEM. F ¢ masc. M
tabla 5.1

Segun los aclertos contra los errores, se abluvo un.porcentalje promedio
de eficiencin. En la tabla 5.2 se resumen los resultados obtenidos

QRADOR: F ' M
VOCABULARIO ACIERTOS | ERRORES | = EXITO | AC. ER. ® B
\
A 148 4 97.33 | 106 | 44 |7o0.87
B 101 49 67.33 |1a6| 4 [s7.33
c 119 31 79:08 | 10545 70
Tabla 5.2

Para un conocimiento mas detallado de la informaclon pasada, las tablas
§.3 a 5.8, muestran la matriz de confusién de cada caso, es decir, el
numero de veces que un digito articulade se identlflcé con cada digito del
vocabulario.

99



001

VOCABULARIO: A

oRADOR: F

VOCABULARIO: A l

ORADOR: M

DIGITO ARTICULADO

DIGITO ARTICULADO

1 2 3 4 5
1 29 2
o
a
g 2 1 28 1
Z
8
g 3 30
e
5 4 29
a
5 30
ERRORES 1 2 0 1 0
% EXITO | 96.67|93.33| 100 |96.67| 100
= PROM. 97.33

Tabla 5.3

1 2 3 4 5

1 24 1 2
(=}
g8
g | R 3 27 17
Z
8
g 3 30 15
e
g 4 2 2 10
a

5 1 1 16
ERRORES [ 6 3 0 20 15
% EXITO | B0 90 100 |33.33] 50
s PROM. 70.87

Tabla 5.4




tot

vocABULARIO: B

ORADOR:  Fi 7%

DIGITO ARTICULADO

7 VOCABULARI1O: B

oraDOR: M

DIGITO ARTICULADO

1 2 3 4 5
1 25 12 3 24
Q
a
g 2 5 16 1
7z
S
g 3 27
2
5|1 2 2 27
a
5 6
ERRORES 5 14 3 3 24
% EXITO 83.33 | 53.33 90 90 20
@ PROM. G67.33

Tabla 5.5

1 2 3 4 5
111 30 2 1
o
a
.8 2 27
z
o
g (3 30
e )
5] 4 1 29
a
5 30
ERRORES | 0 3 o 1 0
% EXITO | 100 | 90 100 | 96.67 | 100
% PROM. g7.33
Tabla 5.6




20t

vocapuLario: C

oraDOR: F i

ORADOR: M

- DIGITO" ARTICULADO

0 ARTICULADO

: -1 R
B T TR

a - oo

8 5

g 2 - 20

=%

5

g1 3 1

2

§ 4 5

A

5

ERRORES | 0 10 1 o 20"
% Ex1To | 100 | 66.67 | 96.67| 100 |33i33
% PROM, 79.33

Tabla 5.7

3 4 5
3 24
f=]
a
§ ,
S :
g 30
-3 27
A
5 6
ERRORES | 12 6 0 3 24
% EXiTo | 80 80 100 | 90 20
% PROM. 70
Tabla 5.8




De lo anterior puede observarse.lo srigl‘.\ienf‘.e:,—

1) los porcentajes de éxito mas etevados” {87.33%), los tlenen los
vocabularies cuyos oradores generadores, son. los mismes que los
evaluaron,

2) El porcentaje de éxito mas blaJo. le corresponde al vocabulario
generado por el orador masculino y evaluado por el orador femenino
(67.33%), seguldo por el vocabulario generadec por ambos oradores y
probado por el orador masculino (704). A continuacién, con una
diferencia muy reducida, tenemos al vocabulario generado por el orador

femeninc y probado por el orador masculino (70.67%).

3) El vocabulario intermecdio es entonces el generado por ambos oradores
¥ probado por el orador femenino con un porcentale de éxite de 79,334,

4} El mayor numero de errores comctidos al pronunciar un digito y
reconocer otro y por lo tanto mener nimero de aclertos, corresponde al
orador masculine con 93 errores, teniendo el orador femenino B4

errores.

S) La voz mascullna responde mejor a los vocabularios generados por voz

femenina que el caso lnverso.

6) La voz femenina reconoce mejor que la voz masculina en los

vocabularios generados por ambos oraderes.

7) El mayor numero de veces que un digito pronunciado fue reconocido
erréneamente, le corresponde al nuimere 5 con 83 veces, ¢sto es por la
cantidad de errores que hubo en los vocabularios cuyo orador generador

no fue el orador evaluador.

B) El menor numero de wveces que se presenté el error  pasado

correspondlé al numero 3 con sélo cuatro veces.
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8) El mayor numero de veces que un digite no pronunciade fue reconocido

erréneamente, le corresponde al ntmero 1 con 10 veces.

10) El menor numerc de veces gque se cometlé el error pasado,

corresponde al numero § con 2 veces.

11) Especificamente, en cuanto a los vocabularlos generados en su
totalidad por la misma persona que los evalué, los resultados para los
errores 7, 8, 9 y 10 respectivamente son: mayor= 2 con § veces, menor=

3 y 5 con cero veces; mayor= 1 con 5 veces y menor = 3 y 5 con 0 veces.

12) En cuanto al resto de los vocabularios, se observa lo sigutente
para les errores 7, 8, 9 y 10 respectivamente: mayor= § con B3 veces,

menor= 3 con 4 veces; mayor= 1 con 96 veces y menor= § con 2 veces.

13) El vocabularle que tuve el mayor numero de digltes reconoecldos al
100% fue el generade y probade por el orador masculine con tres

digitos.
14) El1 vocabulario que tuve el menor numero de digitos reconocidos al

100% fue el gencrado por el orador masculino y probado por el femeninc

con cero digltos.
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V.3 CONCLUSIONES,

De lo anterior, es facil visuallzar que segun los resultados indicados
en los incisos 2 y 3, el porcentaje de éxito es muy reducide comparado con
¢l del inciso 1 que se acerca mas a los porcentajes obtenidos en
experimentos encontrados en la literatura para este tipo de sistemas, por
lo tanto, podemos comprobar que un sistema dependiente del locutor no
puede aproximarse a uno Independicnte del locutor esperande resultados
muy satisfactorlos.

Para determinar el tipo de orador que serd mas adecuade para la
generacién de los patrones del S,R.V. (femeninc o masculinel, tomemes el
argumento del incisc 4 en cuyo caso se escogeria la voz femenlna, tomando
en cuenta los Incisos 5 y 6 no se tendria una elececién, sin embargo,
cons {derando que estos argumentos corresponderian a un sistema
independiente del lecutor y dado que éste no lo es, tomarcmos el inciso 13
que nos Indica que con un o;adﬁr mascullino, existen mas palabras en un
vocabularioc reconocldas con un porcentalje de 100% de éxito. Por lo tanto,
¢l orader elegido para la generacién de los patrones del S.R.V. es el
masculino.

Se han escoglido vocabularjos de cince palabras para ahorrar localidades
de memoria en el TMS32010, ya que el programa de reconocimicnto y
comunicacién TMS-FC para cince palabras, ocupa casi los 4 K de palabras de
memoria de progfama con que cuenta el THMS32010,

En este programa se almacenan, tanto la palabra a reconocer (0.992
segundos correspondientes a 1984 localidades de memoria de programa para
almacenar paramectros de la palabral, como los patrones del vocabulario de
cinco articulaclones, Estos’ patrones utilizan 1280 localidades de memorla,
por lo que una palabra mas, necesita de 256 localldades mas para almacenar
sus patrones, por lo tante, sl se desea un vocabulario de diez palabras,
se necesita de otras 1280 localidades de memoria de programa en ¢l
TMS32010 que ya no se tlenen disponibles, debide a la extension del
programa que se menclopa en el paArrafo anterior.

En cuanto a la memorla de datos, se cuenta con dos paglnas, una con 128

localidades y otra con 16, utilizandose 104 localidades de la primera
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paglnu'para el programa de cinco palabras, con un vocabulario de 10
articulaciones sélo se necesitan 10 localidades mas, lo cual no representa
ningin problema.

Para un vocabulario de cinco palabras, el programa empleado utiliza una
contidad de instrucciones para el reconocimiento equivalente a 862 B45
ciclog de reloj ¢ 0,17257 seg. (un c.1.= 200 nseg.), tiempo considerado
como real. Para un vocabularlo de dlez palabras y dadas las
caracteristicas del programa, se necesitaria de aproximadamente 1 709 S50
clclos de reloJ. es decir, 0,34191 seg.

Previo al reconocimiento, se realiza el calculo de autocorrelaclones de
la palabra a reconocer, el cual se lleva a cabo realizando operaciones
entre muestras adyacentes, mismas que se toman cada 0.125 mseg. & 625
ciclos de relo}; tlempo suflciente para ejecutar ias Instruccliones de
estos calculos que ocupan 566 clclos de reloj 6 0,1132 mseg., ¢s declr,
sobran 11.8 pseg. 6 83 ciclos de reloJ, por lo tanto, el cdlculo de las
auteocorrelaciones de orden 16 para 128 muestras se realiza cada 0,125
mseg, X 128 = 16 mscg. !

Despu¢s de cada bloque de 128 muestras, se eJecuta otro conjunto de
instrucciones para nuevamente regresar & tomar muestras y se continia ast
hasta terminar la palabra pronunciada.

Adema_s' de lo anterlior, se tlenen otras cuantas instrucclones pora
ejecutar diversas funclones de apoye que occupan un tlempo aproximado de
132 pseg. ) .
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CAPITULO VI

APLICACIONES Y PERSPECTIVAS.

El campo del Reconocimlento de Patrones de voz estéd adquiriendo una.
gran importancia en todos los terrenos de la vida moderna.. Sus
aplicacliones pueden ser tan varladas como la imaginacién lo permita. A
continuacién daremos un breve panorama de lo que se puede hacer y lo que

se estd haclendo dentro de este campo.

VI.1 APLICACIONES.

Debido a que existe una amplia gama de sistemas para reconocimiento de
voz, cada tipo de sistema es adecuado para clertas aplicaciones
especificas. Asi tenemos que hay slistemas de palabras conectadas y
slstemas de palabras aisladas; sistemas de voecabulario infinito y de
vocabulario finlto; de vocabularlo amplio y de vocabulario reducldc._ etc.
adems exlsten sistemas ya sea de verificacidén o identiflicacién del
orador, cada une con caracteristicas especificas y por lo mismo,

apllicaclones muy particylares.

Cualquiera gue sea el tipo de sistema, éste serd una herramienta de
mucha utilidad para el objetivo que se tenga en mente, como por ejemplo:

1) Ahorro de tiempo en el desempefio de alguna actividad,

Podemos encontrar grah cantidad de trabajos en los que es necesarie
desempefar varias actividades. Todas estas actlvidades van encaminadas a
un solo objetivo, pero no se pueden reallzar todas al mismo tiempo sino en
forma secuencial. Sin embargo, eh un slstema en donde se den 6rdenes o se
controle alguna maquina mlentras las manos y/o la vista realizan otra

operacién, habra un considerable ahorro de tiempo. Como ejemplo tenemos:
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A} Inspecclién y control de calldad.

En este trabajo, el operador tlene que Inspecclopar los articulos y
luego realizar un informe del estado en que se encuentra cada unc de
ellos. Es decir, son dos actividades, sin embargo, existen sistemas que
permiten al usuario revisar el articulo mientras le reporta verbalmente
a alguna miquina, las condiciones en que se hallé el articule.

B) Propramacién sutomatica de maquinas de control pumépico.

Mientras el usuarie prepara una maquina de este tipo con ayuda de
manog y oJos, tiene acceso a la programacién de la misma por medio de

palabras en su idloma.

2) ‘.v'cl‘ificaclén del orador.

Se puede decir que estos sistemas responden a la pregunta: gSoy yo?,
esto es, dada una muestra de voz X, ¥y la identidad que se pretende 1, la -
méquina aceptard que X corresponde a { st la primera es lo suflcientemente
parecida a las muestras de voz perteneclentes a 1 que se encuentran
guardadas en la mecmoria de la maquina. Dichos slistemas pueden aplicarse
en:

A) Verificaclén de glaves de seguridad y/o autorizaclén para la

realizacién de alguna actividad.

M) Autorizacién para transacclones bancarias y/o de negoclos que

dard la maquina después de gque el usuarlo se halla ldentificado,
A2) Autorizacién para el acceso a bancos de datos, ete.
A3) Acceso a areas restringldas a personal autorizado.
Este acceso se le permitira al orador sélo en el caso de que el
sistema leo identifique coms una de las personas registradas para

que se les permita el paso.

3) Identificacién del orador.

Estos sistemas responden 2 la pregunta  Qulén soy yo?. Es declr, dada
una muestra de voz X, la méquina deberd enconirar al orador i de una
poblacién de n, cuyas muestras de voz almacenadas en la memoria de la
maquina son lo suficientemente parecidas a X, para que X haya sido

originada por i. Estos sistemas se pueden aplicar en:
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A) ldentificaciépn de criminales,

Al 4igunl que se comparan las huellas digitales contra un cierto
banco de ellas para ldentificar a su propietario, podria hacerse lo
mismo con patrones de voz. '

4) Aplicaciones Hilitares,

Lamentablemente el desarrollo de la tecnclogia no uUnlcamente se

aprovecha para fines pacificos. Siempre surgen ldeas para usarla con fines

béliicos y el reconccimiento de voz no podia ser la excepcién.

es

A) Seguridad.
A1) Verificaclén e identificacién del orador.
A2) Reconocimiento de codiges verbales, etc,
B) Comandos y control.
Bl) Control de registros administratives, etc.
Sin embargo, como podemes darnos cuenta, el proceso podria invertirse,

decir, tomar las ldeas militares para aplicarlas en otros terrenos.

S) Transmislidn de datos y Comumicaciones.
A) Telefonia.
A1) Marcaje de nimeros telefénicos por medio de voz con marcadores
automaticos que funclonen con claves verbales.

A2) Transacciones bancarlas o de negoclos via telefénica.

B8} Sistemas de Informocién Autematica.
A) Transpertes.

Informacion de vuelos, salldas de trenes, autobuses, etc.
B) Reservaclones.

Reservaciones sea en hoteles o medios de transporte por parte de

algin cliente con clave verbal especial.

7) Control de Trafico acreo, paval, ecte.
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8) Administracion.

En este campo se pueden utilizar muchas de las otras aplicaclones que
hemos  estado tratando, sea para negoclos, seguridad, , ete.,
interrelacionandolas de manera conveniente para adecuarlas a las
necesidades administrativas que se tengan. AdemaAs podemos encontrar otras
aplicaciones como:

A) Acccso por voz a propramacion..

Sea de bases de datos, paquetes de cémputo, etc.

B) Secretarlias automatlicas.

Fs decir, maquinas que escriban automiticamente lo que se les vaya

dictando, mientras el "Jefe" realiza cualquler otra actividad.

9) Medicina.
A) Diagnésticos médico; por medio de anAllisis de voz.
B) Ayudn a mipusvAlldos,

Posibilidad de manejo de algin tipo de aparato o méquina a persenas

impedidas. Esto es factible graclas a que no se necesita nl la visiéon
nl las manos ni las plernas para acclonar algin equipo, unlcamente la
vozZ, a su vez esto:

B1) Contribuye en gran medida = la integracién de estas personas a
la socledad, ya que podrian desempefiar trabajos en los que con
la voz controlaran algin mecaniswo,

B2

Facllita la autonomia de estas personas por medio del uso de

aparatos motrices auxiliares que puedan manejarse con la voz.

10) Educacién.
A) Slstemas de aprendizaje de idiomns.
B) Sistemas verbales de aprendizaje general, ete.

El sistema que tenemos, es de palabras aisladas y de vocabulario
limitado, pere é&ste dltimo tiene 1a posiblilidad de ampliarse tanto como
nos lo permita la memoria de la computadora, pues en ella se almaccenan los
archivos de patrones que se van a ir intercambiando. Este nos da la

posibilidad de  crear sistemas mas sof isticados, ampl i Andose
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.considerablemente las posibilidades de aplicacién de un sistema de este
tipe.

Algunas de las ldeas que se nos vienen a la mente son:

A) Sistema diagnosticador.

Algun tipo de sistema diagnostlicador, con preguntas gue tengan
varias 'opcjones de respuesta. Cada una de estas respuestas traera
consigo otra pregunta con sus respectivas opciones y asi sucesivamente
hasta que al final se llegue a un diagnéstlco particular segtn el
camino que se halla elegido pura liegar a esec final. Esto a su vez, es
aplicable a :

Al) Sistemas de ensehanza.

A2) Diagnéstlcos médicoes urgentes,

A3) Juegos, etc.

B) Sistemas de informacién.
C) Claves secuenciales de seguridad.

D) I1diomas. .
Un sistema de este tipo, pero con mejoras y mas elementos, podria

usarse también en el aprendizaje de idiomas.
E) Diccignarto.

Dicclonarioc de palabras en el lenguaje natural del wusuaric o de
palabras extrangeras. Esto significa un ahorro de tlcmpo.en la
busqgueda, ya que mientras el usuario repite la palabra descada, puede
reallzar otras actlvidades sin detenerse. El problema de cantidad se
resuélve al haber escogido una serie de opclones, como en un arbol, con
distintos rangos de letras, hasta haber llegado al rango en el que se
encuentre la palabra deseada, de este modo, la P.C. cnviara el archivo
elegido que consta de pocas palabras y el usuario podra nombrar la que
reguiera para que aparezca en pantalla el significado.

Nosotros hacemos una ejempliflcacién burda de ésto al agregar las
definliclones de ins palabras que se tienen en los diferentes menus.

As{ podriames segulr menclonando aplicaclones para los sistemas de
reconocimiento de voz y como podemos darnos cuenta, son muchas y muy
variadas, para todo tipo de sistemas, y todas ellas resuelven, de una u

otra forma, alguna necesidad.
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V1.2 PERSPECTIVAS.

El reconocimiento de voz presenta’ grandes perspectivas paro el rutgro.
la prueba es que se han hallado muchos medlos para desarrollarlo:y muchas
posibles aplicaciones que traerian grandes ventajas al mundo moderno.

Hay muchos tipos de sistemas y muchos algoritmes para lograr este fin y.°
‘para todes ellos, hay grandes posibilidades de uso ' segin - sus
caracteristicas proplas. .

En cumnto a nuestro sistema partlcular de Reconocimlento de Comandos
Hablados, aunque presenta muchas limitaclones, presenta también muchas
posibilldades de aplicacién, por este motivo en el futuro se pr’et.cndc
e jorarie y adecuarlo a alguna necesidad cspe’cﬂ'icm

En general, se descna obtener sistemas de reconecimiento de pntroncs'
muy elaborados. Se plensn que 1o  ideal seria teper un sistema de
reconocimlento de voz con caracteristlicas simllares al del sistema humano,
es .decir, que fuera tan sofisticado, que practicamente  se pud\éra
"conversar® .con él. En la actualidad esto se hace cada vez mas factible y
dg hecho muchas universidades y grandes empresas, quicnes cuentan coi'{ \n.'.
tecnologia necesaria, se cocupan del estudio y mejoramlento de los s\stémas
- de reconocimiento de voz, obteniéndoze grandes logros al respecto. .

Para obtener un sistema de este tipo, se requeriria de un proceso .de
‘reconocimiento de voz unida, En este sistema, se daria una mayor
importancia al analisis espectral de la sefial de voz para encontrar los.
formantes de cada scnido y de esta forma, reslizar un reconocimiento sobre
fonemas. También se tendria que considerar la forma como éstos  Se
modifican de acuerds a los fonemas que se tengan alrededor, para que segin
un algeritmo adecuado, se puedan obteper palabras claras. Ademas se debe
considerar la entonacién y tono que se le da a 1a voz al ir hablando: !v-Zs‘Lo’,} -
lo debe aplicar el sistema tante a la hora de ‘reconocimiento (Cuimdo ux"x
individuo le hable), comc’'a.la hora en .que la maquina pueda artlcular
palabras para generar una contestacién:

El' sistema que presentamus aqui. no és muy sol'isucadc, pefo_ es‘perkmos" Pk
que -de alguna forma sirva como base pura el desnrrollo, ' g

“ide! quos mejores, que puedan usnrse para obJetlvcs
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“APENDICE A
' THS32010.

Evaluntion Hodule EVH.



TMS32010 EVALUATION MODULE
* Target Connector tor Full In. Circut Emutation * Up 1o Eight Instructon Breakpoirts

* Debug Monitor Including Over 60 Commands = Flexibie Sing'e Step with Scftwate Trace
with Full Prompting
* Exgcution from EVM Program Memary or Target
- & Revarse Assembler Memary

* Transparency Mode for Host CPU  Uplsad s Event Couhter for One Breakpoint
Dawnload

The Evaluation Module 1EVM) is a single board which enables a user 10 determine nexpensively it the
TMS532010 meels the speed and tmng requirements of the apphcation. The EVM 1s a stand-along modute
whoh cantains all the tools nocessary to evaluate the TMS32010 as well as to prowde full m-circuit
emulation via 2 targel connectar. A powerul hrmwate package contains a debug monitor, editer,
assemblar, reverse assembler, EPROM programmer, communication sottware 1o talk to twe EIA ports, and
an audio cagsetle imarlace. The resident assembler wili convert incoming source text nto exucutable code
in just o pass by dutomatically resolving labels afier the tiest gssembly pass 15 completed. The EVM can
be contigured with a dumb terminal, power supphes, and cither a host computer. or an audio ¢assotte.
Either source or object code can be downloaded into the EVM via the EIA perts pravided on the board
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APENDICE B

Tarjeta de Interfase Analogica.

- (Annlog Interface Board. AIB)



AUDIO OUIPUT
ANALOG QUTPUT
ANALOG INPUT
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RESET SWITCH } l PRO‘!’OTYi’ING ARER
TH532010 EXPANSION PORTS MEMORY EXPANSION CONNECTOR
EMULATOR CONNECTOR
CONNECTOR

TARJETA DE INTERFASE ANALOGICA (ANALOG IMTERFACE BOARD, AIB)

Caracteristicas Generales.

al)
b)
c)

d)

el
)
g)
h)

Convertidor A/D de 12 bits con muestra y retén.

Convertldor D/A de 12 bits.

Puerto de sallda de 16 bits para un convertidor DA o una aplicacion
definlda por el usuario.

Un puerto de entrada de 16 bits
una aplicaclén definida por el usuario.
Dos filtros paso bajas.

Decodificador de TBLW (Table Write).
Memoria de expanslién de datos de EntradasSalida.
Area de protolipos para aplicaciones del usuario.

para un convertldor AD o



Especificaciones Generales.

Convertidor Analoglco a Digital.
Resolucién
Entrada Analégica
Salida Dlgital
Tilempo de Conversion

Muestreador Retlenedor.
Tiempo de Adqulsicién a 0.1%
Velacidad de salida
Escalon de retencion

Relo) de Mucstreo.
Rango

Memoria Extendida.
Capacldad de la tarjeta

12 bits,

-10 ¥ a 10 V.,

16 blts en complemento a dcs.
25 microsegundos (maximo).

4 microsegundos (Vout' =
0.3 V/seg. (25C).
10 my (25C}).

10 V),

76.29 Hz, a 5 MHz. o

8192 x 16 bits.

Especificaciones del equipo empleado.

Fuente de Voltaje,

+5 e 1.2 A
-2 @ 0.25 A.
12 @ G.25 A.

Emulader THS32010 EVHM, Xds, u otro emulador.

El AIB puede ser conflgurado para trabajar como una tarjeta auxiliar
para sistemas con el THS32010 XDS, EVd, u  otros Emuladores, 1a
configuracién es la siguiente:

FUENTE DE
VOLTAJE
[ Tusoz010 | _Entrada
EMULADOR © TARJETA Analoglca.
DE TMS32010 DE INTERFASE ~ Salido
ANALOGICA Analég}ca’ .
Fig. B. 1




- cesador

La tarjeta AIB, centiene interfases A/D y D/A al
TMS32010. la transferencia de datos entre ambas tarjetas se
“reallza con las linstrucciocnes IN y OUT que direccionan uno de los 8
puertes de Entrada/Salida por medio de los tres bits menos significatives
del bus de direccliones, en la tabla Bl se aprecla cada direccién y su
funcien correspondiente. .

EYM del micropro-

Puerto Funcion de Entrada Funcioén de Salida ]
o Lectura del registro de Carga el registro de
status del convertidor A/D. control del AIB.
1 No usado Carga el reloj de
Muestreo. -
2 Lectura de datos del Eseritura de dates
convert idor A/D. en convertidor D/A,
3 Lectura del puerto de Escritura en el puerto
expansion, expansion.
4 Lectura de la memoria Escritura de la memoria
expandida (Direccliones). expandida (direcclones}.
5 Lectura de la memoria Escritura de la memoria
expandida (dalos). expandida (datos).
6 No usado No usado
7 Ho usado Ne usado

El registro de
operacién del AlB
guarda en memoria
de OUT.

Tabla B.1

contrel se carga por el THMS32010 para definir el modo de
{ver tzbla B2). El patron de bits de control desecado, se
de datos y se ecnvia al puerto cero con una Instrucclioén

....8B T 8 51 a4

2 1 1]

{ N0 USAROS

iocw incn ?U/D F,\ua_lc;\micnaxrfcmziccml
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Bit 0 (CCLR) -

1 = Deshabilitacién del relo]) de muestreo.
Q = Habilitacion del relej de muestreco.
Bit 1 {(CDA1) - 1 = Modo tronsparente para el DrA.
- o]

= Modo de retraso de muestreo para ol D/A.

Bit ‘2 (CDAZ) - Modc Transparente para expansison de B/A.

Modo muestrec para expansion de D/7A.

O v
row

Bit'3 (CAD1) -~ 1 = Modo de recepcién automadtica pura A/D.
o 0 = Modo de recepcion asincrona para A/D.
Bit 4 (CAD1) = 1 = Modo de recepcién automatica para expansion A/D.
I, " 0 = Modo de recepclén asincrena para expansion A/D.
Bit- 5 (U/D} - 1 = Contador ascedente para dirccclones de memoria
. ' extendlda.
0 = Contador descendente para direcciones de memoria
extendida.
Bit 6 (DCR) - 1 = El contador de direcciones de la memoria extendida es

deshabllitado para contar lectura de dates.
G = El contader de direcciones de la memoria extendida
contara las lecturas a la memorla de datos.

Bit. 7 (DCW) - 1 = E] contador de direcciones de la memoria extendida es
deshabilitado para el conteo de la escritura de dalos.
O = El1 contador de direcciones de Jja memoria extendida

contara las escrituras en la memoria de datos.

Tabla B.2

Se tlenen convertidores A/D y D/A con puertos de expansidon para
convertidores A/D y D/A para convertldores adicionales. El registro de
status se utiliza en aplicaclones donde el convertidor A/D de expansién se
ocupa y se estaA trabajando con dos convertidores A/D al mismo tlcmpo.

15 . ool T 1 [o]

[ HO USADOS ‘ADZS Enﬂ

Convertidor A/D en conversién.

Bit 0 (AD1S) -t
o El convertidor A/D tiene un dato llisto.

Bit 1 (AD2S) - 1
o

Convertider AsD de expansidén en conversion.
El convertidor A/D de expansliéon tiene un dato listo.

na

Tabla B.3



La AIB cuenta tamblén con sockets para 8 K de memoria de expansioén,
Esta memoria se direcciona a través del puerto de entradarssalida y soporta
direcclonamliento automatico o manual. Pueden direccionarse hasta 64 & de
memoria usando un cenector para expansién de memeria.

El rele) para la tasa de muestirec en 1a AIB se deriva del CLKOUT del
THS32010 y puede programarse para proporclonar una sallda y/o entrada
anal6gica peri6dica. Consiste en un contador programable dividido entre
una constante N (de I6 bits de longitud) que se envia, de una localidad de
memoria, al puerto uno con una instruccién “OUT" para cargarse en el
registro de muestreoc automatico del reloJ.

La relacién de sallda para la frecuencia de muestrec es la sigulente:

- Eelkout _ Fclkout
Fse= Sy 6 N = = 1

donde Felkout = S Mhz.
N = Constante cargaeda en el reglstro de control
(de 144 a 65536 ¢ 76.29 Hz. 34.48 KHz. ).

Existen dos filtros anal6gicos pasobajas en la AIB. Un filtro en la
entrada A/D limita en banda la entrada para minimlzar los efectos de
"aliasing". El otro filtro suaviza la sallda del convertidor D/A. La
respuesta en frecuencia de los fltros se controla variando los componentes
externos de los mismos. Esta frecuencia generalmente esta fija en 4.7 Kiz.

Para aplicaciones con 1a salida de audio, se proporciona un
amplificador de audio que contreola una bocina de B Q.
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MODULO
DE
EVALUACION
DEL
TMS32010

DECODI{ ¥ ICADOR
DE
ENTRADASALIDA

MEMORIA
EXTENDIDA

DECODIFI{CADOR
DE
TBLW

SALIDA DE
EXPANSION

DIRECCIONES

DATOS

SALIDA
ANALOGICA

BUS DE DATOS

BUFFER

ENTRADA
DE
EXPANS1ON

REG1STRO .

ENTRADA
ANALOGICA

DE CONTROL

o

DE

REGISTRO

RELOJ DE
MUESTREQ

blagrama de bloques de la AlB del THS32010.

CONECTOR
DE EXPANSION

PURRTO DE SALIDA
16 BITS

SalLIDA DE AUDIO
SALIDA 20 Vp—p

PUERTO DIZ ENTRADA
16 DITS

SALIDA 20 Vp-p
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APENDICE C

U.S.A.R.T.

Universal Synchronous/Asynchronous Receiver/Transmitter.



'nté 8251A/52657
PROGRAMMABLE COMMUNICATION INTERFACE

= Synchronous and Asynchronous n Asynchronous Baud Rate — DG to
‘Operation 18.2K Baud

a Fult Duplex, Double Bulfered, Trana.

= Synchronous 5-B BIt Characlers; mitter and Receiver

internal ot External Character Synchro-

nlzation; Automalic Sync Insartlan = Error Detection — Parity, Overrun and
Framing .

= Asynchronous 5.0 Bit Characters: o ® Fully Compatible with 8080/8085 CPU

Rate; Break Charactar Generation: 1, = 28-Pin DIP Package

1%, or 2 Stop Bits; Faise Start Bi

Dut'acllon: Automalic Break Detect - 2“ Inputs and Outputs are TTL
and Handling. ompatible

S s
w Synchronous Baud Aate — DC to 84K s Single +5V Supply

Baud s Single TTL Clock
Treintel® B251A 13 the ennanced version ollhe sndustry 312ndard, 1ntelt B251 Universal SynchronousiAsynchronouy
Feceiver/Tranamiter (USAAT, for gata with Inter's new nigh perfarmance family ot
MICIABrOLe 83018 SUEN 35 the BOBS. The 8251A 1s uSed a3 a pbribherdl device and 15 Drogrammed by the CPU to aberale
using virlually any 3erial data lechnique nyse g IBM “'Disync™). The USART accenty
data charagters fom the CPU in paralle) fginal ang than converts tnem inlg a continuous senal Gata stream for
UANSMISHION. SIMUIIANEBYSHy. 1| CAN TECEve SBral GAlA SIE3MS and Converl INGM (Ato Darailel data characters forf 1he
GPU The USART wil s-gnal the CPU whenover it can accept a new character fOr Iranimission of wheneves il hay
foceived acharacier 1o tne CPU The CFU can read the comprate s1atug of the USART al any ume. These include daia
1rANSMIS 10N BI7OE 20T CONFDI $1gnais SuEN a3 SYNDET, TxEMPTY. Tha ChiD 13 CONSTIUCIRA using N-¢hannal Sileen
gato tacnnology.

PIN CONFIGURATION

-
L

-, -
s

I

wegty
cenute

boameane

]
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.8251 AlS2657

FEATURES AND ENHANCEMENTS
B251A is an advanced design of the induttry stan.
dard USART, the.Intel 8251, The 8251A oper.
atey with an extended range af Intel micropro.
ces1ors that wncludes the new BOBS CPU andl main.
tains compatihility with the B251. Familiarization
tme i3 minimal because of compatibility and
involves only knowing tha additional {eatures and
enhancements, and reviewing the AC and OC speci-
{ications af the B251A.

The B251A incorporates ali the kay teatures of
the 8251 and has the lollowing additional features
and enhancements:

¢ B251A has double-bullered data paths with
separate 1O registers for control, status,
Data tn, and Data Out, which considerably
simplities control programming and mini.
mizes CPU ovarhead.

In asynchronous operations, the Rectiver
detects and handles “Lreak” automatcally,
selisving the CPU of this task,

A retined Rx initialization pravants the
Raceiver from starting when in “break”
stata, preventing unwanted interrupts from
a disconnactad USART,

At the conclution of a transmission, TxD
line will always return to the marking state
uniless SBRK is programmed,

.

Tx Enable logic snhancement pravents A
Tx Disable command from halting trans.
mission until all data previously written hay
heen transmitted. The logic also prevents
the transmitter from turning olf in the middle
of 2 word,

When External Sync Detect is programmed,
{niernal Sync Detect is disabled, and an Ex-
ternal Syne Detact status is provided via a
tlip-flop which clears itself upon a status read.
Possibility of false sync detect is minimized
by ensuring that it double character sync is
programmed, the characters be contiguously
detected and also by clearing the Rx register
to oll ones whenever Entar Hunt commend is
issued in Sync mods.

As long s the 8251A is not selacted, the

RD and WR do not affect the internal opera.
tion of the devica,

Tha B251A Status can be read at any time
but the status update will be inmbited during
status read.

The B251A is free from extraneous glitches
and has enhanced AC and DC charscieristics,
providing higher speed and bettor operating
margins.

Synchronous Baud rate from DC to 64K,

Fully compatible with Intel’s naw industry
standord, the MCS-85.



8251A/52657

Qther Timings;

sYMBOL | PARAMETER MIN T MAX. - UNIT | TEST CONDITIONS
ey t Clock Penoa 320 1359 -4
) v Ciggk Fhgn Pulie Widin 130 v .30 “1
3 I Clogk Law Pulse ¥idm 8¢ )
. i Clock Aue ang Fall Time 20 i)
or. - TuD Ceiav trom Failing Eage of TiC . Vi
tr. Tiansmitter lngut Clock Freguency f . H
tx Baud Rate oc 68 i wMr -
162 B2ua Rate : BC 310 kHr |
64x_Bauo Rare i oc 615 [T
v Transmiter Input Cloew Puiie Wigtn i . i
1x Baug Rate i 2 fev §
16 and 64 Baud Rate P vyt
ren Tramsmutier tnput Clock Puise Deiay B . |
f 11 Bava Rate Pois Colev g .
. 16+ and 641 Bau Rate 3 fotey  ic
ta. i Fecenver Input Clock Freguency : R i i
| 1a Baud Rate . oc sa Lol
: 16 Baug Rate oc | 310 w1
! 64x Baua Rate oc €35  aMg Ll D
™ i Aeciver Inout Ciock Pulie Wrdtn i . T - - :
' 1% Baud Rate 2 ey b
i THr and 64 Baud Rate ] - tew
tRap : Recener I~put Clock Pulte Detay .
H Tx Baua Rate Bt tev -
L Woe png B4r Baud Rate L3 - v
1TeROY TaROY Pin Oc'ay From Center at rast Bt B8 ev Note 7
1TeROY CLEAR TeROY . trom Leading Edge ot WA 6 . lmy Note 7
t.80Y AxADY Prn Delay from Certer ot it 21 . 28 tev Kate T
18,05y SLEAR RxROY ; trom Leading Edge ot RD B 3 [ Note 7
s n-uE.:: :;{:‘_[);T Driay trom Rivimg I e  Now7
[ ' Externat SYNDET Ser:Up Time Before
€ Falling Edge of AT " e tev Note 7
TragunTy T1EVMPTY Detsy 'rom Canter 0° Lt Bt 0 ey, Note 7
twe ! Control Detay from Rising Ecge at ] Cy Note 7
WRITE ( TaE~, OTR, ATSI
1ca \ Control to HEAD Se1-Up Tume tO3A. (TSY 20 tev Note T

S Tne TaC ina n-c Gseiueacal Mave INe 10010 wing IMAA1GRT AR TLDNCE '3 CLK
For G Pate, 1y 'Ry ¢ 130 1O
For 164 208 B4e Sast Fiste. 17, wa. - PHTeay

B Ratet Putt Haath ¢ B 1y miniMurn Seitem £0EY Must Be TuARG 3un g Re
7 S13uN LDQUE 18% “4re 2 T4 My OF e O

SUEN E€F D01 1757 tme gy En1 rheCt NG TN HILAL
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9251A/S2657

ABSOLUTE MAXIMUM RATINGS®

Ameient Teemperature Urcer 3o
Storage Temoperatut:
Vortige QA 2my Pon

Wn Aesarer 1o Ground
Power Dunadhion

o'cie0’c

-0 8V

~§5Cte~150 <

1.7V
$ W

CCOMMENT Stresses pocve those liste urder “Aselyy
Marimum Rannge” may cause DEImanent 03mage 10
device This is 2 stress rating onty and tunctond! oser
4O Of Ine sEvice a2 Thee Or anty GIner coNd DS Mg
those indicated 11 ME operational sections of mmus wee.,
catran i3 Ot onphed. Expoluse 1o ablolute marimg.
ranng conginons 107 esendea Dencds may atfect devey
ehapity

D.C. CHARACTERISTICS

Ta *0°C1o 70'G. Ve = 50V 25%, GNO =

ov

Symbal Patamater ‘ Min. Max. Unit Tent Condinont
Vie Input Low Voitage ] -05 o8 v

Vin inpyt High Valtage i 22 Veo A

Voo . Outout Low Voitage i 045 v loL=22mA

Von Output Hign Voltage | 24 | v Tow * 400 WA

tar, . Output Float Leakage zi0 LA Vour = Vee TO 0457
W b IAput Leakage =0 uh Vin = Veg TO 045V
1ee | Power Supply Current 100 mA All Duibuts * High
CAPACITANCE

Ta =25'C.Vee " GND = OV

Symhol | Paramater Min. Max, Unit Tost Conditions

[  IaputCapacitance 10 oF fe = 1MHZ

Cuo i 110 Cipacitance 0 wF Unmasiured pins returned 10 GND

wn

)

soutn on Ay w

e

Figurs 18. Teai Load Clreuit

Figure 17, Typical & Output Delay vs. &
Capacltance (pf}
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A.C. CHARACTERISTICS

v @ C 0 I0 Cougn « 507 54 GAD « v

gus Parametaers (sote 11

Read Cycle;
SYMHOL PARAMETER MIN MAX. - UNIT TEST CONDITIONS
Adatiess Statile Betace ALAD ICS. C DI 50 o fiote 2 -
augrens Haw Tome for AEADIIES. CD1 . 50 L iote 2
- SEAD Punse Worn . se [
Data Deiay fror BEID i 750 - 3 Cy V5007
AEAD 0 Dot Fronng i@ 4 we oy
write Cycle: .
SYMBOL PARAMETER - MIN, MAX, UNET TEST CONDITIONS
tan Adaress Stible Belors 50 a
tea Anareys ~ad T.me bor WRITE 50 s
FRIVE Pubie Wrotn 250 n
Dats Set Up T me Vo1 s -
Dats Ha .Tme ‘or 30 -1
Retovary Time Betwesn WRITES 8 I tce o Noted

e e 20, ung + 30

npul Wavelorms for AC Tests

e a
“C D4 are TIn g0

TR e iaery teme }f0r SA0NE 1R Le198 Dmew Y
Racever, Tone 0otaver e 191 10 A4y nenionous Moot 43 Gy 488 Jes 107 TR10RGLs Voae 1 1B 1CY.

Tare 4 4 'ewrdi

<4 aten TIRDY 53

3
z X“’
0B

045

TEST
POINTS

WX
s8
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