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“Introduccion.”

La dificultad principal en el desarollo de cualquier aplicacién, en la cuél se
efectue algin tipo de procesamiento digital de seiiales, proviene de la gran cantidad
de datos resultante de la conversion analogica digital (A/D). El procesamiento de un
gran volimen de datos requiere la toma de decisiones fundamentales en el desarollo
e implementacién de cualquier sistema que efectie algun tipo de procesamiento.
Estas decisiones son relativas a la cantidad de memoria requerida, el tiempo de
procesamiento y, la tasa de transmision. Resulta obvio que al aumentar el nimero
de datos que requieren de un procesamiento, mayor sera el espacio en memoria
requerido, el tiempo de procesamiento y. la tasa de transmisiéon. El aumento de la
cantidad de memoria encarece el sistema, el aumento en el tiempo de procesamiento
no es deseable ya que la tendencia actual es hacia la implementacién de sistemas en
tiempo real y, el aumento en la tasa de transmision mermara el nimero de sefiales
que puedan transmitirse por ¢l mismo canal de comunicaciones.

A pesar de los avances en la microelectronica y de las técnicas de procesamiento
en paralelo, siempre serd de fundamental importancia la extraccion de la informacién
necesaria y suficiente para la reconstruccion de la sefial, asi como la eliminacion de la
informacidn reduntante. Para tal efecto existen algoritmos de compresion y sintesis,
los cuales producen una disminusién notable del nimero de datos a almacenar,
procesar y/o transmitir por un sistema. Esta reduccién trae como consecuencia un
decremento del ndmero de circuitos integrados utilizados por el sistema, reduce el
tiempo de procesamiento, lo cual abre paso a la posibilidad de una ejecucién en
tiempo real; y se reducc la tasa de transmisién, lo cudl es beneficioso si se toma en
cuenta el hecho de que sicmpre se dispondra de un ancho de banda limitado para la
transmision de las sefales y, que se puede utilizar el mismo canal de comunicaciones
para la transmisién de otras seiiales.

En el caso de las seiales voz, éstas presentan redundancia, la cual puede elim-
inarse mediante métodos de compresién y/o sintesis. La eleccién de uno de los dos
métodos dependerd de la relacion entre la calidad perceptual de la sefial y de la tasa
de transmision deseable. Si se desea una tasa de transmision minima se tendra que
recurrir a un método de sintesis de voz; de otra manera, se utilizara algin método
de compresion.

Los métodos de sintesis de voz recurren a un modelo para llevar a cabo la
sintesis de voz. Dichio modelo trata de emular tanto el comportamiento del conducto
vocal humano, asi como las caracteristicas del sistema perceptual humano. A pesar
de que este modelo funciona y da resultado, gran parte de las dificultades derivadas
por el uso de este modelo se deben a que la mayoria de los procesos perceptuales
que ocurren a nivel cerebral son desconocidos y, por lo tanto no pueden ser tomados
en cuenta por dicho modelo.



Dentro de los algoritmos de sintesis de voz existen aquellos que necesitan de-
terminar si el segmento en procesamiento presenta o no periodicidad, con el objeto
de determinar si la sefial de excitacién para el modelo es un tren de pulsos periodicos
6 si es ruido blanco y; existen aquellos metodos que no necesitan determinar si el
segmento en procesamiento presenta periodicidad, ya que la excitacion consiste en
un nimero determinado de pulsos de diferentes amplitudes y posiciones (métodos
de excitacién multipulso).

Los métodos de excitaciéon multipulso poseen una tasa de transmicién mayor
que la correspondiente a los métodos de sintesis en los cuales se determina si el
segmento de voz en procesamiento presenta periodicidad (se detecta el pitch). Esto
se debe a que en lugar de transmitir un parametro que indique la periodicidad del
segmento de voz y, otro pardmetro que indique el valor de dicha periodicidad; en
los métodos de excitacion multipulso se debe transmitir tanto las amplitudes de
todos los pulsos como sus posiciones. Este aumento en la tasa de transmision, que
con llevan los metodos de excitacién multipulso, es a cambio de una mejor calidad
perceptual de las sefiales sintéticas.

En este trabajo se realiza el estudio de los siguientes algoritmos de sintesis de
voz;:

I)Sintesis de voz mediante una codificacién lineal predictiva (LPC), y estimacién del
pitch mediante los siguientes algoritmos:

a)Algoritmo de autocorrelacion con sujetador central para la estimacion del pitch
(AUTOQ).

b)“Simplified Inverse Filter Transform filter” (SIFT).

¢) Método cepstral para la estimacién del pitch.

II) Método de excitacion Multipulso.

HI) “Regular Pulse Excitation” (RPE).

Se efectuarén diversas pruebas con el objeto de evaluar el desempeiio de cada
uno de los anteriores algoritmos. Las pruebas principalmente consistieron en la
variacion de los parametros mds significativos de de cada uno de los algoritmos men-
cionados anteriormente; con ¢l objeto de determinar un rango para estos parametros,
dentro del cudl la calidad perceptual de las sefiales sintéticas sea la mas alta posible
y no varie de una manera notable,

También se efectudé una comparacion de resultados entre los métodos estudi-
ados. En esta comparacién no sélo se tomo en cuenta la calidad perceptual de las
sefiales sintéticas, sino también se tomarén en cuenta los factores fundamentales en
el desarollo de cualquier algoritmo de sintesis de voz: el tiempo de procesamiento y,
la tasa de transmision.

En el capitulo uno se presentan, de una forma breve los algoritmos pertenecientes
al procesamiento digital de seiiales en general (no sélamente seiiales de voz), que se
utilizaron en la implementacion de los algoritmos de sintesis de voz. Estos algoritmos
son: la transformada rapida de Fourier (FFT), la transformada rapida de Hartley,
la correlacion de sefales temporales y la estimacion espectral.

[ ]



En el capitulo dos se presentan las caracteristicas de las sefiales de voz, el
sistema humano para la produccién y percepcién de la voz y, se finaliza con una
exposicién somera de las técnicas para el modelado de las sefiales de voz como lo
son: el énfasis espectral, el andlisis espectral, la transformacién de parametros y, la
modelizacién estadistica.

En el capitulo tres se hace una descripcién detallada de cada uno de los algo-
ritmos estudiados en este trabajo. Esta descripcién se acompaiia de los diagramas
de bloques correpondientes a cada uno de los métodos de sintesis, ademas de co-
mentarios que ilustran las ventajas y desventajas de cada uno de los métodos.

En el capitulo cuatro se presentan una serie de pruebas relativas a la variacion
de los parametros mas significativos de cada uno de los métodos de sintesis estudi-
ados y cémo, dicha variacion afecta a la calidad perceptual de las seiiales sintéticas
generadas por los diversos algoritmos.

También en el capitulo cuatro se presenta una comparacion a nivel de tiempo
de procesamiento, tasas de transmision y calidad perceptual de las sefiales sintéticas;
entre los métodos de sintesis de voz estudiados.

Finalmente se presentan las conclusiones que se obtuvieron y, se comparten
algunas de las experiencias obtenidas durante su desarollo.

Con este trabajo se busca seleccionar ¢l mejor algoritmo de sintesis para poder
aplicarlo en compresién, reconocimiento y, encriptado de seiiales de voz, asi como
también a otras areas del procesamiento digital de seiiales como lo es el andlisis
espectral,



Capitulo Uno

“Algoritmos para el

Procesamiento

de Senales.”



1.1 “Introduccidén.”

Tanto en el desarrollo teorico como en la implementacion de sistemas, en los que
se realiza algin tipo de procesamiento digital de sefiales, un factor de importancia
fundamental para el desarollo de dichos sistemas, entre otros, el tiempo de calculo,
la cantidad de recursos computacionales que requiere dicho procesamiento, asi como
también el costo de los mismos.

En la actualidad, debido al desarollo de técnicas y tecnologias tales como el
procesamiento en paralelo, “algoritmos rapidos”, las técnicas de segmentacién de
algoritmos secuenciales en tareas que se puedan ejecutar en paralelo, desarollo de
procesadores dedicados al procesamiento digital sefiales, superconductores ceramicos
y otras maravillas de la civilizacion del hombre moderno; lo que se persigue es que
la mayorfa de las aplicaciones tales como: dispositivos controlados por voz, sistemas
de seguridad que requieren la identificacién del parlante, sistemas multimedia para
la transmision de voz e imagenes en tiempo real, etc.; se ejecuten en tiempo real.

Ademads, independientemente de que una ejecucion en tiempo real sea requerida
6 no, otro factor que impone el uso de algoritmos eficientes es el gran volumen de
datos que usualmente intervienen en un sistema de procesamiento. Esto provicne del
“Teorema de Muestreo”, el cudl nos dice que para evitar los efectos del “aliasing”,
la frecuencia de muestro debe ser de por lo menos el doble de la frecuencia maxima
presente en la sefial a ser muestrecada. De esta manera segun el tipo de aplicacion
sera la cantidad de datos a procesar, por ejemplo: en aplicaciones relativas a la
voz, la frecuencia maxima de la voz se considera de 4000 a 5000 Hz, lo que implica
una frecuencia de muestreo de unos 8 a 10 kHz., es decir, 8000 o 10 000 datos por
segundo. En aplicaciones de audio la frecuencia usual de muestreo es de 40 kHz, por
lo que estamos hablando de 40000 datos por segundo y, finalmente en una aplicaciéon
de video se llega al orden de millones de datos por segundo. Este volumen de datos
hace necesario el uso de algoritmos eficientes, ya que de lo contrario el sistema puede
resultar irrealizable.

Afortunadamente existen una serie de algoritmos denominados “rapidos”, ya
que efectian la misma tarea que los algoritmos a partir de los cuales fueron desarol-
lados, solamente que en un nimero menor de operaciones y por tanto en un tiempo
mucho menor. Estos algoritmos son indispensables en el desarollo e implementacién
de nuevos esquemas para el procesamiento de cualquier tipo de sefiales. Aqui se
discutiran de una manera breve los algoritmos que se emplearon en el desarollo de
las técnicas de sintesis implementadas; estos son: transformada rapida de Fourier,
transformada rapida de Hartley, algoritimos de correlacion y algunas técnicas de
estimacion espectral.



1.2 “Transformada Réapida de Fourier.”

1.2.1 “Introduccién.”

La evaluacion directa de la transformada discreta de Fourier (DFT), involucra
N multiplicaciones complejas y N-1 adiciones complejas para cada valor de la se-
cuencia de entrada x[n), y dado que se determinaran N valores, N? multiplicaciones
y N(N-1) adiciones son necesarias. Cosecuentemente, para valores grandes de N, la
evaluacién directa de la DFT involucra una gran cantidad de opreraciones a realizar.

La manera efeciente de evaluar la DFT, es a través del uso de los algorit-
mos répidos, comtinmente referidos como “transformada répida de Fourier (FFT)",
Aqui sélamente se describira el algoritmo de decimacién temporal, para una mayor
referencia constltese [ANT79).

1.2.2 “Algoritmo FFT. Radix-2 con Decimacién Temporal.”

La DFT esta dada por;
N-1

X(k) = Y a(n)Wik"

n=0

donde Wy = e/?7/N
Asumamos que:

N=2
donde r es un entero. La suma anterior se puede partir en dos:
N-1 N-1
X(k)y = Y z()Wgh + 3 z(n)Wk
Npar=0 Nimpar =0
Alternativamente:
N/2-1 N/2-1
X(k) = 3 zo(n)WR™" + Wg* 3 zu(n)Wg* (L.1)
n=0 n=0
donde:
z1(n) = z(2n)
ru(n) = z(2n +1) (1.2)

6



para 0 < n < N/2-L Dado:
W—'an = —kn
N N/?

La ec.(1.1) puede ser expresada como:

N/2-1 N/i1-1
X(k) = Zo wm(")wﬁ/k? + Wﬁk 2:0 zu(n)Wﬁ;‘;‘
Evidentemente:
X(k) = Xuo(k) + WR*Xu(k) (1.3)

y dado que Xjo(k) y Xy1(k) son pcriodicas, cada una con un periodo N/2, tenemos:

= Xw(k) = Wi*Xu(k) (1.4)

Lo que se ha hecho hasta este punto, es expresar la DF T de N puntos como funcién
de dos DFT’s de (N/2) elementos. El proceso auterior se repite para X0 y Xu, de
tal manera que estas s€ expresan coimno DFT’s de (N/4) elementos. Este proceso se
continua hasta llegar al r-ésimo ciclo, donde r = log;N. De esta manera el m-ésimo
ciclo del procedimiento da los siguientes resultados intermedios:

X(m-l)o(k) = Xmo(k) + Wﬁz(m-l)kxml(k)
N . e
X(m = 1)0 (k+ -2-) = Xoo(k) = Wit % X (k)

Xmeip(k) = Xma(k) + WRE" ™ X (k)

. N , —g(m—
Koot (' 3¢) = Kualh) = W™ Xna(8)
donde:
Tmo(n) = T(m-1)o(2n)
xml(") = 3’(111—-1)0(2”'1"1)
zogln) = Tu-11(20) (18)
ema(n) = T@-m@nt1)

Al llegar al r-ésimo ciclo todas las secuencias de datos constan de un sélo elemento:
Xri(o) = 13"‘(0)

parai=0,1,-, N - 1. Los valores de las penultimas DFT’s pueden ser obtenidas
de las ccuaciones (1.5):

X -1o(0) = 2r0(0) + Whan(0)

7



Xir-1)0(1) = 2,0 = W3zn1(0)
Xr-(0) = z,2(0) + Wiz,3(0)
X(r-l)l(l) = -Trg(O) - w,?,-'tra(O)

Asumiendo que la sequencia {z,(0), z,1(0), : -} esta disponible en un arreglo, los
valores de X(,_,)i(k) para i = 0, 1, --+ pueden ser calculados. Después los valores
de Xr-2)i(k), X(r-3)i(k), - -+ pueden ser calculados en secuencia, y finalmente los
valores de X(k) son obtenidos.

La dnica tarea que resta es la identificacién de los elementos z,¢(0), 241(0), + ..
Como se puede mostrar, z,,(0) esta dado por:

z,(0) = x(q)

donde q es la representacién binaria en r bits de p en orden inverso.

L3 “Transformada Ripida de Hartley.”

1.3.1 “Introduccién.”

La transformada discreta de Hartley (DHT) usa la variable real cos(2mkn/N) +
sin(2rkn/N) como ¢l kernel de transformacion, micntrds que la transformada disc-
reta de Fourier (DFT) usa la exponencial compleja, ezp(i2mkn/N), como el kernel
de transformacién. Por tanto, la transformada de Hartley mapea una funcién real
del tiempo x[n] en una funcién real de la frecuencia H(k), debido a lo cuél, sélo se
necesitan operaciones artiméticas simples para su célculo [ONESS).

Ademads, los arreglos de datos reales requieren de la mitad de memoria que
utilizan los arreglos de datos complejos, lo cuél es de importancia en el desarollo de
sistemas, en los que, la memoria sea limitada.

1.3.2 “Definicién de la Transformada de Hartley.”

La ecuacion (1.6) es la forma analitica de la transformada de Hartley para el
tiempo continuo, y la ec.(1.7) es la transformada inversa de Hartley para la frecuencia
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continua:

H() = -2-‘; [ alt)eas(en sty (1.6)
X(t) = /_:H(f)cas(mrft)df (1.7)
donde cas(2r ft) = cos(2x ft) + sin(2x ft).

Para el caso discreto, la transformada y transformada inversa de Hartley, se
definen de la siguiente manera:

N-1
H() = % Y X(n)cas(2rkn/N) (1.8)
n=0
y
N-1
X(n) = Y H(k)cas(2rkn/N) (1.9)
k=0
La transformada discreta de Hartley (DHT), se puede expresar matricialmente:
1
H=-—==TX 1.10
v (1.10)

donde:
fIT - [ko k1 kz s kN-l]

T[NXN] = [ cas(27rkn/N) ]

XT ={zoz125 -+ TN-)

1.3.3 “Transformada Répida de Hartley.”

El célculo de la transformada discreta de Hartley (DHT), presenta problemas
analogos al calculo de la transformada discreta de Fourier (DFT). Esto es, para el
célculo de una DHT para N datos, es necesario realizar N? operaciones aritméticas,

La transformada ripida de Fourier utiliza un proceso de permutacién para
bisectar los datos hasta obtener pares de datos, para los cuales, el calculo de la
transformada de Fourier es trivial [ONES88].

La idea de efectuar un proceso de permutacion, es que resulta mas rdpido
dividir los datos en pares, calcular la transformada de dichos pares, y recombinar
los pares transformados, para obtener la transformada del conjunto de N datos, que
calcular la transformada para el conjunto entero de datos.

El proceso de permutacién es particularmente efectivo y rapido cuando el
nimero de datos a transformar es grande. Si se sobreponen todos los pares en
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una esctructura llamada “mariposa” [ONESS], se puede calcular la transformada
de Fourier para el conjunto de N datos, Este célculo requiere de Nlog(N) opera-
ciones aritméticas.

Bracewell demostré que es factible emplear una metodologfa similar en el caso
de la transformada discreta de Hartley. Nuevamente, se utiliza el proceso de per-
mutacién para bisectar los datos, hasta obtener pares de datos.

El célculo de la transformada de Hartley para un par de datos es trivial,
por lo que, se pueden superponer las secuencias de dos elementos para calcular la
transformada de Hartley del conjunto de datos de entrada. Sin embargo, para llevar
a cabo dicho célculo, se requiere de una férmula que exprese la transformada de
Hartley del conjunto de datos, en términos de sus subsecuencias de media longitud
[ONESS].

Bracewell demostré mediante la aplicacion del teorema del desplazamiento
y del teorema de la similaridad que, la ecuacién (1.11) es la férmula general de
descomposicion para la DHT. Esta férmula genera la DHT deseada, mediante la
biseccién de los datos.

Dicho de otra manera, es la regla usada para generar los elementos a ser usados
en la mariposa, para el calculo de la transformada. También se puede aplicar una
metodologfa similar a la de la transformada de Fourier, para llegar a la ecuacién
(1.12):

H(k) = Hy(k) + Hy(k)cos(2xk/N,) + Hy(N, - k)sin(2xk/N,) (1.11)
F(k) = Fy(k) + Fy(k)ei*m /N (1.12)

donde N, es el nimero de elementos en la secuencia de media longitud, esto es
N, = N/2 para un conjunto de N elementos.

La férmula de descomposicion para la FHT difiere de la de la FFT, en un
aspecto importante: los elementos multiplicados por los términos trigonométricos
no son simétricos.
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1.4 “Correlacién de Seinales en el Tiempo Discreto.”

1.4.1 “Introduccién.”

La correlacion entre dos seiiales es una medida del grado de similitud entre
estas [PROASS|. Para ser especificos, supongamos que tenemos dos seiiales, x(n) e
y(n), las cuales queremos comparar. En aplicaciones de radar o sonar, x(n) puede
representar la sefial transmitida e, y(n) representaria la sefial recibida. Si un objeto
esta presente en el espacio de bisqueda del radar o sonar, la seiial recibida y(n) es
una version retrasada de la seiial transmitida (es la sefial refejada por el objeto y
ademas distorsionada por ruido aditivo). La sefial recibida se puede expresar como
[PROASS]:

y(n) = az(n — D) + w(n) (1.13)

donde a es un factor de atenuacién, que representa las pérdidas, que ocurren en la
transmisién y rebote de x(n). D es el retraso, el cual se asume que es un miltiplo
dél periodo de muestreo, y w(n) representa el ruido aditivo. Por otro lado, si no esta
presente algin objeto en el espacio de bisqueda del radar o sonar, la seiial recibida,
y(n), consiste solamente de ruido.

La secuencia x(n) es llamada sefial de referencia o sefial transmitida, y la
secuencia y(n) es llamada sefial recibida. El problema de la detecién por radar o sonar
consiste en comparar y(n) con x(n), para determinar si existe un objeto presente y,
en caso afirmativo, determinar el retraso temporal D, del cuél se calcula la distancia
a dicho objeto. En la préctica, la sefial x(n - D) esté fuertemente “contaminada” por
ruido, por lo cudl, una inspeccién visual de y(n) no revelara la presencia o ausencia
de la sefial reflejada por el objeto. La correlacion provee un medio importante para
extraer dicha informacién de y(n) [PROASS].

Las comunicaciones digitales es otra area, dénde la correlacion es frecuente-
mente usada. En las comunicaciones digitales, la transmicion de informacion se
realiza generalmente en forma binaria. Para transmitir un cero, se transmite la se-
cuencia zo(n) para 0 < n < L — 1, y para transmitir un uno, se transmite la
secuencia r;(n) para0 < n <L — 1, donde L es un entero que denota el nimero
de bits en cada una de las dos secuencias. Frecuentemente, X;(n) se selecciona para
que sea el negativo de zo(n). La seiial recibida por el supuesto receptor, se puede
representar como:

y(n) = zi(n) + win) i=01 0<n<L -1 (1.14)

donde la incertidumbre consiste en saber si 2¢(n) 6 z)(n) es la seilal componente en
y(n) y, w(n) representa el ruido.

11



1.4 “Correlacién de Seiiales en el Tiempo Discreto.”

1.4.1 “Introduccién.”

La correlacién entre dos sefiales es una medida del grado de similitud entre
estas [PROAS8S|. Para ser especificos, supongamos que tenemos dos sefiales, x(n) e
y(n), las cuales queremos comparar. En aplicaciones de radar o sonar, x(n) puede
representar la sefial transmitida e, y(n) representaria la sefial recibida. Si un objeto
ésta presente en el espacio de bisqueda del radar o sonar, la seifial recibida y(n) es
una version retrasada de la seiial transmitida (es la seiial refejada por el objeto y
ademds distorsionada por ruido aditivo). La sefal recibida se puede expresar como
[PROASS]:

y(n) = az(n — D) + w(n) (1.13)

donde « es un factor de atenuacion, que representa las pérdidas, que ocurren en la
transmision y rebote de x(n). D es el retraso, el cual se asume que es un multiplo
dél periodo de muestreo, y w(n) representa el ruido aditivo. Por otro lado, si no esté
presente algin objeto en el espacio de bisqueda del radar o sonar, la seiial recibida,
y(n), consiste solamente de ruido.

La secuencia x(n) es llamada sefial de referencia o seiial transmitida, y la
secuencia y(n) es llamada sefial recibida. El problema de la detecion por radar o sonar
consiste en comparar y(n) con x(n), para determinar si existe un objeto presente y,
en caso afirmativo, determinar el retraso temporal D, del cual se calcula la distancia
a dicho objeto. En la préctica, la sefial x(n - D) est4 fuertemente “contaminada” por
ruido, por lo cudl, una inspeccion visual de y(n) no revelara la presencia o ausencia
de la sefial reflejada por el objeto. La correlacion provee un medio importante para
extraer dicha informacién de y(n) [PROAS8S].

Las comunicaciones digitales es otra area, donde la correlacion es frecuente-
mente usada. En las comunicaciones digitales, la transmicién de informacion se
realiza generalmente en forma binaria. Para transmitir un cero, se transmite la se-
cuencia zo(n) para 0 < n < L — 1, y para transmitir un uno, se transmite la
secuencia z;(n) para0 £ n <L — 1, ddnde L es un entero que denota el nimero
de bits en cada una de las dos secuencias. Frecuentemente, X;(n) se selecciona para
que sea el negativo de zo(n). La sehal recibida por el supuesto receptor, se puede
representar como:

y(n) = zi(n) +wln) =01 0<n<L-1 (1.14)

donde la incertidumbre consiste en saber si xo(n) 6 x1(n) es la sefial componente en
y(n) y, w(n) representa el ruido.

11



El receptor conoce las posibles secuencias transmitidas zo(n) y z1(n), por lo
que su tarea es comparar la seiial recivida y(n) con z¢(n) y zi(n), para determi-
nar cdal de las dos es la sefial recivida. Esta comparacién se realiza mediante la
correlacion de y(n) con zo(n) y zi(n) [PROASS).

1.4.2 “Secuencias de Autocorrelacién y Correlacién Mutua.”

Supongamos que tenemos dos secuencias, x(n) e y(n), de energia finita. La
correlacién mutua de x(n) e y(n), se define como:

ra(l) = ) z(n)y(n=1) 1 =0, £1, £2, - (1.15)
o de manera equivalente:
rey(l) = D). z(n + Dy(n) 1 =0, 1, £2, .- (1.16)

El indice | representa el atraso, el subindice xy en la secuencia de correlacion mutua
rzy(l), respresenta las secuencias que son correlacionadas. El orden de los subindices,
x precediendo a y, indica la direccién en la cual una secuencia es desplazada con
respecto a la otra.

Si invertimos los papeles de x(n) e y(n) en (1.15) y (1.16), es decir, invertimos
el orden de los indices xy, obtenemos:

0

() = Y ymje(n = 0 (1.17)
de manera equivalente:
re) = 3 yln + Da(r) (118

Al comparar (1.15) con (1.17) y (1.16) con (1.18), se concluye que:
rey(l) = rya(=1) (1.19)

Por lo tanto, ry({) provee exactamente la misma informacién que rz,(l) con respecto
a la similitud existente entre las secuencias x(n) e y(n) [PROASS].
Un caso de especial importancia ocurre cuando y(n) = x(n):

o0

rez(l) = Y z(n)z(n — 1) (1.20)

n=—o0
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de manera equivalente:

(o)

rez(l) = Y, z(n + N)z(n) (1.21)

N=-=00

donde r () se conoce como la secuencia de autocorrelacion de x(n).

1.4.3 “Propiedades de las Secuencias de Autocorrelacién y Correlacién Mutua.”

Sea la combinacidn lineal de las secuencias, x(n) e y(n), ambas de energfa finita:
az(n) + by(n = 1)

donde a y b son constantes arbitrarias y, | es el atraso. La energia de esta senal es:

f: [az(n) + by(n - ) = @? i x3(n)+b? i y3(n—1)+2ab -f: z(n)y(n-=1)
= ary:(0) + b*ry(0) + 2abrzy(l) (1.22)

Primero, se debe hacer notar que r-.(0) = E; y r,,(0) = E,, son las energias de
x(n) e y(n), repectivamente [PROASS]. Es obvio que:

arz2(0) + b%ryy(0) + 2abry,(1) = 0 (1.23)
Si b # 0, podemos dividir (1.23) entre b?:

rz-(0) (%)2 + 2rzy (1) (%) + ry(0) 20

Esta es una ecuacién cuadratica con coeficientes r;-(0), 2rz, (1), y ry,(0). Dado que

la ecuacién cuadratica es no negativa, se sigue que el discriminante debe ser no
positivo [PROASS], esto es:

4[’"§y(1) - "rr(o)"w(o)] <0

Por lo tanto, la secuencia de correlacion mutua satisface la siguiente condicién
[PROASS]:

Irs(1)] < \/"rr(o)"w(o) = \/EzEy (1.24)
En el caso especial de y(n) = x(n), la ecuacion anterior se reduce a:
Irzz(0)] < r2(0) = E; (1.25)
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Esto significa que la secuencia de autocorrelacién presenta su méaximo valor cuando
el retraso es cero. Este resultado es consistente con el hecho de que una seiial se
ajusta perfectamente a si misma cuando el retraso es cero. Al aumentar el retraso se
espera que el valor de r;;(l) decresca, es decir, r.;(l) deberfa tender a cero cuando
I tiende a infinito [PROASS].

En el caso de una secuencia de correlacién mutua, el valor maximo de esta,
esta dado por (1.24). En caso de que:

y(n) = xcz(n — ny) (1.26)

donde c es un factor de escala arbitrario y no es un retraso temporal, la correlacién
mutua rg,(l) se convierte en:

ray(l) = Lergz(l = no) (1.27)
y la autocorrelacién de y(n) en n = 0 es:
rw(0) = crzz(0) (1.28)
Sustituyendo (1.27) y (1.28) en (1.24), la desigualdad se reduce a:
Iray ()] = lxerzz(l = no)| < erz:(0)
En este caso el rango de valores de rzy(!) es:
—crez(0) < roy(l) < ereg(0) (1.29)

En la practica es deseable normalizar la secuencias de autocorrelacién y correlacién
mutua al rango [-1,1] [PROASS]. En el caso de la secuencia de autocorrelacion se
aplica:

)
n(l) = Tzl 1.30
pex(l) roa(0) (1.30)
y en el caso de la correlacién mutua:
zy(!)
peyll) =~ (1.31)
! rzz(o)rw(o)

Finalmente, las secuencias de autocorrelacién y de correlacion mutua son funciones
pares [PROASS]:
ray(l) = rya(=1)

rrr(l) = rzz(“l) (1.32)

Por lo tanto, basta con calcular r..(!) para l > 0.
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1.5 “Estimacién Espectral.”
L.5.1 “Introduccién.”

El término de “Estimacién Espectral” se refiere al conjunto de metodos uti-
lizados para obtener el contenido frecuencial de una seiial aleatoria, cuando sélo se
tiene una pequeiia parte de esta [MULLIS).

Antes de continuar, se debe definir lo que se entiende por “el contenido frecuen-
cial” de una sefial. Para una banda determinada de frecuencias ), podemos aislar la
parte de la sefial que cae en la banda € utilizando un filtro ideal paso banda, cuyo
ancho de banda sea igual a :

_ Y(2)

1) = xia)

(1.33)

donde:
1, 6 € Q

0, cualquier otro caso (1.34)

H(e) = {
En este experimento idealizado la sefial y, representa lo que queremos decir por “la
parte de X que cae en la banda . Si la energia de y es finita, entonces esa energia
es: “la energia de x en la banda " [MULLIS]. Si x y y son sefales estacionarias
con potencia finita, entonces el promedio de potencia de y es “la potencia de x en
la banda Q" (MULLIS].

Se tendrd una respuesta completa a la pregunta del contenido frecuencial, si
se pueden calcular las variables mencionadas en el parrafo anterior, para cualquier
banda de frecuencias 2 [MULLIS]. Este es el propdsito de la funcion de densidad
espectral [MULLIS), la cudl tiene la siguiente propiedad:

“La energia o potencia de la sefial en la banda ) es la integral de la funcién de
densidad sobre .”

Estamos interesados en dos clases de sefiales: las sefiales de energfa finita, y las
sefiales aleatorias y estacionarias. La primera clase tendra una densidad de energia

espectral [MULLIS]. La segunda clase tendra una densidad de potencia espectral
(MULLIS].

Densidad Espectral de Energia (ESD): asumamos que la sefial:

(k) — X() (1.35)
tiene cnergia finita:
00 l " .
ol = 3l = 5 [ 1X(e*)P a0 (1.36)
k=—o0 ~-x



Para extraer la porcidn de la energia que cae en la banda 2, filtramos x a través de
(1.34), de esta manera obtenemos una seiial, y, de salida, Entonces, la energfa total
de y, es la parte de la energia de x que cae en §} y, estd dada por:

2 _ 1 [T o3
it = 5 [ I¥(e*) do (137)
Pero: ' . '
y = hsz s Y(e®) = H(e*)X(e) (1.38)
y aplicando (1.34) obtenemos:

“energiadez en Q" = |ly|? = -Q-I;r-‘/‘_‘|X(e"‘°)|2 do (1.39)

Esta es la propiedad de la funcién de densidad que requerimos, por lo tanto la
ec.(1.36) es la funcion de densidad espectral de energia para la senal x.

Densidad Espectral de Potencia: Una seiial aleatoria y estacionaria no
tiene energia finita, pero puede tener un promedio finito de potencia. Si una seiial, x,
de este tipo ademas es ergédica; entonces los promedios temporales se aproximaran
a los valores esperados [MULLIS):

. . =
promedio de potencia = le_x'xlozélz(k)lz = E|z(k)}? (1.40)

Por tanto, el promedio de potencia es igual a la variancia de x(k), 6 al primer
elemento de la siguiente secuencia de autocorrelacion [MULLIS}:

re(k) = Ex(k + Dz*(l) — S:.(0) (1.41)

Para hallar el promedio de potencia en la banda 2, aplicamos la ec.(1.34) y aplicamos
el teorema Wiener-Khintchine [MULLIS]:

r(k) ——  Sy(0) = Se(0)|H ()P (1.42)
Por lo tanto,
“promedio de potencia de z en la banda = ry(0) = % ‘/1r Sy (0)do  (1.43)

= 51; /n S:(0)d0  (144)

Por lo tanto, S,.(0) es la funcion de densidad espectral de potencia.
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1.5.2 “Aproximaciones a la Estimacién Espectral.”

Sea y[n], una seiial estacionaria con densidad espectral de potencia S().
Supongamos que una porcion, de L muestras, de la sefial ha sido registrada y alma-

cenada:
y[0,L - 1] = {y(0), y(1), -++, y(L - 1)} (1.45)

El problema es estimar la funcién S(0) dadas las L muestras. Por tanto, un estimador
es un mapeo de los datos al espectro de potencia (MULLIS]:

5(6) = £(6;y[0,L - 1)) (1.46)

donde £ es el estimador y, S es el estimado.

Estimacién Espectral Usando la Funcién ESD: cuando sélo se conocen
un ndimero finito de muestras de la seiial y[0, L-1], podemos construir una sefial de
energfa finita, de la siguiente manera:

w(k) = { 0, en cualquier olro caso (1.47)

2(k) = w(k)y(k), =00 < k < 00 (1.48)

donde w es una ventana (en este trabajo se define el término ventana como cualquier
funcidn, cuyo objetivo es ponderar a favor de las muestras del centro del segmento
de voz (frame), sobre el que actda. La duracién de la ventana es excatamente igual a
la duracidén del frame a menos que se indique lo contrario) y, X es una sefial limitada
en el dominio del tiempo. Dado que x es de energia finita, se puede calcular su
densidad espectral de energia (ESD). La ESD con un factor de escala apropiado se
usa para estimar la densidad espectral de potencia (PSD) de la sefial y [MULLIS]:

50) = 71X ()P (1.49)

Este estimado se conoce con el nombre de “peridiograma” [MULLIS).

Estimacién Espectral de los Valores de Autocorrelacién: se tienen n
valores de autocorrelacion, a partir de los cuédles se desea estimar el espectro de
potencia. Entonces, si asumimos que ¢l espectro es de promedio mévil, el estimado
estd dado por [MULLIS):

n

$0) = Y #(k)emi* (1.50)

k=-n
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Este estimado se conoce con el nombre de “estimado de Blackman-Tukey”,
Si asumimos que el espectro ohedece un modelo autoregresivo (ver apéndice
C), el estimado esta dado por [MULLIS]:

- «

S(0) = . 1.51

) | Zheo axe~é]3 (1.81)

donde (a,ay, -+, a,) se obtiene de la secuencia de autocorrelacién mediante el

algoritmo de Levinson (ver apéndice C).
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Capitulo Dos

“Generalidades de las

Senales

de Voz.”
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I1.1 “Percepcién y Produccién de Voz.”

A continuacién se describe brevemente el aparato vocal humano. El conducto vocal
comienza en la glotis (abertura superior de la laringe) y términa en los labios, con-
siste de la faringe (conexidn entre el eséfago y la boca), y la cavidad oral (boca).
Las dimensiones dcl conducto vocal varian de persona a persona, no obstante para
la longitud total del conducto vocal se puede hablar de un promedio de 17 cm para
los hombres. Sin embargo en lo que respecta al irea de la seccién transversal del
conducto vocal, esta varia acorde a la pronunciacion de las palabras, pero depende
de la posicion de la lengua, labios, mandibula y el velo del paladar. El rango de
variacion del area transversal del conducto vocal es de 0 a 20 em3. Otro conducto
de importancia en el aparato vocal humano es el conducto nasal, el cudl principia
en el velo del paladar y términa en las fosas nasales. Cuando el velo del paladar
esté relajado, el conducto nasal esta acisticamente acoplado al conducto vocal para
producir los sonidos nasales [RAB93].

La voz se produce por el flujo estable de aire, que al escapar de los pulmones es pat-
cialmente convertido en pulsos de acuerdo a los siguientes mecanismos [SCHR66):

1) Por la accién de las cuerdas vocales, la cudl consiste en entrecortar el flujo estable
de aire proveniente de los pulmones, dando lugar a pulsos de corta duracién.

2)Por las constricciones del conducto vocal,

3)Por la liberacion repentina de presion excesiva seguida de un bloqueo del conducto
vocal, en algin punto del mismo.

De esta manera se gernera una sefial acdstica de ac [SCHR66), llamada funcion
de excitacion de la voz. Esta toma tres formas distintas en concordancia con el
mecanismo por el cual fué generada [SCHR66):

1)En caso de que la funcion de excitacion halla sido generada por la accién de las
cuerdas vocales, esta consiste en pulsos quasi-periodicos.

2)En caso de que la funcion de excitacion halla sido generada por las constricciones
del conducto vocal, esta consiste en ruido continuo.

3)En caso de que la funcion de excitacién se deba a una liberacion repentina de
presion, esta consistird de un sélo pulso.

La mayoria de los sonidos son generados por sélo una de las anteriores formas
de la funcién de excitacién, El modo 1 corresponde a los sonidos sonoros, el modo
2 corresponde a los sonidos no sonoros y el modo 3 corresponde a cierto tipo de
sonidos no sonoros. Algunos sonidos se deben a una combinacion de dos modos de
la funcién de excitacién [SCHR66).
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El espectro de la funcién de excitacién cubre un amplio rango de frecuencia, con
componentes espectrales significativas a lo largo de la mayor parte del rango de
audio frecuencia. Dado que las sefiales de voz tienen un ancho de banda limitadoa 5
kHz aproximadamente, se deduce que el conducto vocal filtra la sefial de excitacion,
ademds de modularla. La respuesta en frecuencia del conducto vocal es caracterizada
por un nimero de resonancias o “formantes”, los cuales modulan el espectro de la
funcién de excitacién y dan el timbre caracteristico de cada sonido. El valor de los
formants depende de la respuesta en frecuencia del conducto vocal, que a su vez
depende de la posicion de la lengua, labios y otros organos articulatorios; por lo que
varia conforme a la pronunciacién de los distintos sonidos, aunque generalmente son
tres fomants por debajo de 3 kHz [SCHR66].

I1.1.1 “Percepcién Auditiva Humana.”

Existen tres propiedades basicas del ofdo humano que se relacionan con el
analisis y sintesis de seiiales de voz:

1)El oido ejecuta un analisis espectral en tiempo corto.
2)Para una percepcion monoauditiva, el oido es relativamente insensible a la fase,
3)El oido es excesivamente sensitivo a la periodicidad (pitch) de las sefiales de voz.

Ohm y von Helmholtz propusieron que el oido es un analizador de espectros
insensitivo a la fase [SCHR66]. De esta manera, modelaron la membrana basilar en
el oido interno como un arreglo de resonadores sintonizados. Este modelo fué aban-
donado en favor de una linea de transmision no uniforme con resolucién espectral
limitada [SCHR66), al quedar demostrada, por von Békésy, la existencia de ondas
viajeras en la membrana basilar. La discriminacién de frecuencias llevada a cabo por
el sistema auditivo humano no puede ser atribuida a medios mecanicos, de manera
que se asume ocurre a nivel neuronal.

La propuesta original segin la cuél, el oido es totalmente “sordo” a la fase ha
tenido que ser revisada. Sin embargo el hecho sigue siendo valido en el caso de la
percepcion monoauditiva, en la cudl la fase se puede considerar como un factor de
menor importancia con alguna influencia en la calidad de la voz “sonora” escuchada
en audifonos, pero sin afectar la inteligibilidad.

La percepcién auditiva de la frecuencia fundamental (Pitch), se basa en un
poderoso mecanismo de discriminacion frecuencial, el cual se desconoce pero se sabe
que es un proceso a nivel cerebral,
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I1.2 “Técnicas para el Modelado de Seiiales de Voz.”

El modelado de sefiales puede dividirse en cuatro operaciones béasicas [PIC93):
énfasis espectral, analisis espectral, transformacién de pardmetros y modelizacién
estadistica. Existen tres consideraciones béasicas en la elaboracién de modelos para
sefiales: en primer lugar, las paramétrizaciones tratan de representar aspectos salientes
de las sefiales de voz. Aqui se prefieren parametros que sean andlogos a los usa-
dos por el sistema auditivo humano. Por tanto nos referimos a estos parametros
como parametros perceptualmente significativos. En segundo lugar se desea que las
paramétrizaciones sean robustas a variaciones en el canal de comunicaciones, par-
lante y transductor. Esto dltimo es referido como el problema de la invariancia.
Finalmente los parametros que representan la dinamica del espectro 6 cambios es-
pectrales en el tiempo son deseables. Nos referimos a esto tltimo como el problema
de la correlaciéon temporal.

Es necesario mencionar, el hecho de que los modelos que son buenos para
determinado tipo de aplicacion, pueden dar por resultado una soluciéon subdptima
para otro tipo de aplicacién {P1C93}.

11.2.1 “Enfasis Espectral.”

El énfasis espectral consiste de dos operaciones bdsicas: la conversién A/D y
el filtrado digital ( énfasis de las componentes frecuenciales mas importantes de la
sefal ).

Una vez que la conversion A/D ha sido completada, el dltimo paso del post-
filtrado digital es llevado a cabo mediante un filtro de respuesta al impulso finita

(FIR):
Npre
Hyre(z) = Z a,,,,(k)z"“ (2.1)
k=0
Normalmente se utiliza un solo coeficiente para el filtro digital, cominmente llamado
filtro de preénfasis:
Hpre(z) = 1 4 apre(1)z7! (2.2)

Un rango de valores tipicos para apy. es [-1.0,-0.4]. El proposito del filtro de preénfasis
es levantar el espectro de la seial 20 dB por década apréximadamente. Existen dos
argumentos para justificar el uso de este filtro. El primero explica que las secciones
“sonoras” de la voz tienen una pendiente espectral negativa de 20 dB por década
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apréximadamente, esta es debida a caracteristicas fisiologicas del sistema de pro-
duccién de voz [PIC93). Entonces el filtro de preénfasis sirve para compensar los
efectos de dicha pendiente negativa, antes de efectuar el andlisis espectral, mejo-
rando de esta manera la eficiencia de este dltimo. }

El segundo argumento se reficre a la mayor sensibilidad del sistema auditivo
a componentes frecuenciales mayores a un kHz, la cuales son amplificadas por el
filtro de preénfasis, ayudando de esta manera al algoritmo de analisis espectral en
el modelado de los aspectos perceptuales més importantes del espectro de la sefial
de voz.

11.2.2 “Andlisis Espectral.”

Por razones pedagoégicas, se clasificardn los tipos de mediciones espectrales
utilizadas en el procesamiento digital de seiiales de voz en: mediciones de potencia,
las cuales se refieren a la potencia de la sefial; y mediciones de la amplitud espectral,
las cuales se refieren a mediciones de la potencia de la sefial sobre un determinado
rango de frecuencia.

“Frecuencia Fundamental.”

La frecuencia fundamental se define como la frecuencia a la cual vibran las
cuerdas vocales durante un sonido “sonoro”.
La frecuencia fundamental (fo) es un pardmetro, del cudl es dificil obtener una
estimacién confiable a partir de la sefial de voz. Normalmente, 50Hz < fo < 500H 2
para voz “sonora”. Para voz no sonora, fo no esta definida.

La frecuencia fundamental es cominmente llamada frecuencia pitch, pero si se
desea ser mds correcto, el término pitch se define como una calidad subjetiva de la
voz, la cudl esta relacionada con la frecuencia fundamental [PAPA).
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“Potencia.”

La potencia se calcula de la siguiente forma:

Ny=1
P(n) = _Ib_, Z_:o[w(m)z(n - %—'- + m))? (2.3)

donde N, es el nimero de muestras usadas para calcular la potencia, x(n) denota
la seial, w(m) denota una funcién de ponderacion, y n denota el tiempo discreto
medido a partir del centro de la ventana. La mayoria de los algoritmos para el
procesamiento digital de voz, en lugar de usar la potencia directamente, usan el
logaritmo de la potencia multiplicado por 10 ( en dB’s), en un esfuerzo por emular
la respuesta logaritmica del sistema auditivo.

La funcién de ponderacién en la ec. (2.3) es una ventana. Existen varios tipos
de ventanas que incluyen la rectangular, Hamming, Hanning, Blackman, Bartlett y
Kaiser [PIC93]. La ventana generalizada de Hanning est4 dada por:

win) = 22 =0 _p(:w)m%%) (24)

para0 <n < N,,y w(n) = 0 en cualquier otro caso. a, se define como una constante
de la ventana en el rango [0,1], y N, es la duracién de la ventana en muestras, Para
implementar la ventana de Hamming «, = 0.54.

By es una constante de normalizacion definida de tal manera que el valor rms
de la ventana sea igual a la unidad. g, se define como:

' | Nesd .
Py = \IM é w?(n) (2.5)

El propdsito de la ventana es favorecer las muestras del centro de la misma. Esta
funcion de la ventana sumada al analisis de traslape conduce a la obtencién de
estimaciones suavizadas. Es importante que la anchura del 16bulo principal en la
respuesta en frecuencia de la ventana sea lo mds pequeiia posible, o de lo contrario
la ventana tendra efectos perjudiciales en el analisis espectral.

La potencia como la mayoria de los parametros en los algoritmos de proce-
samiento de voz se célcula frame por frame. La duracién del frame Ty se define
como el tiempo en el cudl el conjunto de parametros que caracteriza al frame es
vilido. El periodo del frame (o duracién del frame Ty) denota el tiempo entre dos
célculos sucesivos de parametros. La tasa de frame (1/Ty) se refiere al nimero de
frames calculados por segundo.
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La duracién de los frames depende de la velocidad de articulacion del sistema
productor de voz, o dicho de otra manera de la tasa de cambio de la forma del
conducto vocal.

Es de importancia el intervalo sobre el cual la potencia es calculada. El numero
de muestras que se utiliza para calcular la potencia, N,, es conocido como la duracion
de la ventana (sélo en este caso la duracién de la ventana es diferente a la duracion
del frame). La duracion de la ventana, N,, controla el grado de suavizacion aplicado
en el cilculo de la potencia. La duracion del frame y de la ventana controlan la
razén a la cual los valores de potencia monitorean la dinimica de la sefial [PIC93].
En la figura 2.1 se muestra la difrencia entre un frame y una ventana, la cuél sélo
es vélida para el cilculo de la potencia, en el resto de este trabajo dicha diferencia
no existe.

Frame, Frame.

Ventana.

Ventana.

Traslape.

Seial de voz real.

Figura 2.1: Difrencia entre un frame y una ventana.

Este tipo de andlisis es llamado “andlisis de traslape” debido a que con cada
nuevo frame, sélo una fraccién de la sefial cambia. La cantidad de traslape controla,
hasta cierto punto, la velocidad a la que los parametros pueden cambiar de frame a
frame [PIC93). El porcentaje de traslape estd dado por:

T, - Ty
T,

donde Ty, es la duracidén de la ventana en segundos y T es la duracién del frame.

%Traslape = z 100% (2.6)
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“Algoritmos de Anélisis Espectral.”

En la figura 2.2 se muestran las seis clases principales de algoritmos de anélisis
espectral utilizados en los sistemas que procesan voz. Actualmente tanto la trans-
formada rdpida de Fourier como la prediccién lineal son bastante populares en las
aplicaciones que hacen uso del procesamiento digital de voz. A continuacién se dis-
cutiran cada una de estas seis técnicas:

{Banco de ‘
> DE xl_ttrtis »] FSHImAcIon Amplitudes del banco de filtros
igitales
Transfor- . %‘éco __Amps. del banco de filtros
Voz, | | m;da. [Filtros derivadas de la TF.
: Coeficientes cepstrales derivados

Fourier -
de la transformada de Fourier (TF)
»Predictor Lineal (LP)

redicton
m B?i“co‘ Amps del banco de filtros

mema derivadas de la LP
Coeficientes Cepstrales

—-Eei)sgrun‘l-—-—-ﬁ Derivados de la

Predicién Lineal

Figura 2.2: Las seis clases principales de algoritmos de analisis espectral.

1)Banco de Filtros Digitales: Es un modelo simplificado de las primeras
ctapas de la transduccion del sistema auditivo. Existen dos razones principales para
la utilizacién del banco de filtros digitales: 1) El desplazamiento de la membrana
basilar para estimulos como tonos puros es proporcional al logaritmo de la frecuencia
del tono, y 2) Los experimentos en percepcion auditiva humana han mostrado que
las componentes frecuenciales de los sonidos complejos no pueden ser individual-
mente identificadas dentro de cierto ancho de banda . Pero cuando una componente
frecuencial cae fuera de éste ancho de banda, puede ser individualmente distinguida.
A este ancho de banda se le llama ancho de banda critico [PIC93].

Se puede definir un mapeo de la frecuencia acustica, f, a una escala perceptual
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de frecuencia, de la siguiente manera:

_ 0.76f . f?
Bark = 13atan ( 1000) + 3.5atan ((7500)2 (2.7)

Las unidades de esta escala perceptual se refieren como la tasa de banda critica o
Bark.

Una escala perceptual de frecuencia mas popular, intenta mapear la frecuencia per-
civida de un tono (pitch) en una escala lineal, mateméticamente:

frecuencia mel = 25 + 75[1 + 1.4(f/1000)%]°¢® (2.8)

Esta transformada puede ser usada para calcular anchos de banda en una escala
perceptual para filtros cuya frecuencia esta dada en escala de Bark 6 de mel.

Las escalas de Bark y mel pueden ser interpretadas como la transformacion
de una escala de frecuencia en una cscala perceptual y lineal. De lo anterior surge
una técnica de analisis espectral conocida como el banco de filtros de banda critica.
Este es simplemente un banco de filtros pasobanda de fase lineal (FIR), arreglados
linealmente a lo largo de la escala de Bark o de mel [PIC93]. Los anchos de banda de
los filtros que componen el banco de filtros se escogen de tal manera que sean iguales
al ancho de banda critico para la correspondeiente frecuencia central [PIC93].

Cada filtro del banco es implementado como un filtro de fase lineal de tal
manera que el retraso producido por el banco de filtros sea igual a cero, y las sefiales
de salida de todos los filtros esten sincronizadas en el dominio del tiempo. Las
ecuaciones de los filtros para una fase lineal son:

(Nep,-1)/2

zi(n) = Y. aps(f)e(n+)) (2.9)
j=~(Nry;-1)/2

donde afFp,(j) denota el j-ésimo coeficiente para el i-ésimo filtro.

Es de importancia el hecho de que ciertas salidas del banco de filtros puedan
estar correlacionadas con determinadas clases de sonidos.

El banco de filtros digitales se usa generalmente en sistemas que tratan de
emular el proceso auditivo, De este andlisis se obticne como salida un vector cuyas
componentes son los valores de potencia de cada frame de datos. Esta técnica es
robusta al ruido ambiente.

2)Realizacion del Banco de Filtros Digitales Mediante la Transfor-
mada de Fourier: Una de las maneras mas faciles y eficientes de calcular un banco
de filtros espaciados no uniformemente es llevar a cabo la transformada de Fourier
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de la sefial y muestrearla a las frecuencias deseadas. La transformada discreta de
Fourier se define como:

N.-‘ .
X(k) = Y z(n)e-iGnk/fon (2.10)
n=0
donde k denota la frecuencia en hertz, f, denota la frecuencia de muestreo de la
seiial, y N, denota la duracion de la ventana en muestras.
Usualmente el espectro es sobremuestreado y cada salida del banco de filtros
es calculada como la suma ponderada de sus valores adyacentes:

Nos
Xavg(k) = prg(n)X(k + 6F(k,n)) (2.11)
n=0
donde N,, representa el nimero de muestras usadas para obtener el valor promedio,
wrp(n) representa una funcién de ponderacién y § F(k, n) representa alguna funcién
que describe las frecuencias en la vecindad de f, que serdn utilizadas para calcular
el promedio.

La transformada ripida de Fourier (FFT) también puede ser utilizada como
un método alternativo para calcular el espectro de la seiial. La principal ventaja de
la FFT es su rapidez: requiere de NlogN sumas y de Nlog(N/2) multiplicaciones;
mientrés que la transformada discreta de Fourier (DFT) requiere N3 operaciones.

Generalmente se limita el rango dindmico del espectro, para lo cual se fija
un umbral que limite las regiones de menor amplitud del espectro, es decir, en
lugar de utilizar las estimaciones ruidosas de las regiones de pequeiia amplitud del
espectro, estas son recortadas de acuerdo a dicho umbral, fijado a partir de un cierto
porcentaje del pico maximo del espectro de la sefial de voz.

Es importante que la envolvente espectral sea relativamente plana antes de
aplicarle a la sefial los algoritmos de limitacion del rango dindmico de espectro,
por que de otra manera regiones utiles, cuya energa espectral es baja, pueden ser
erroneamente eliminadas,

3)Coeficientes Cepstrales: Los sistemas homomorficos son utiles para el
procesamiento de seiiales de voz por que ofrecen una metodologia para la separacién
de la sefial de excitacion de los efectos del conducto vocal (véase seccién 111.3.2).

Para calcular el cepstrum, primero se calcula la magnitud logaritmica del espec-
tro y después, se cdlcula la transformada inversa de Fourier del espectro logaritmico:

N,-1
Tvl" 3 logiolXawg(K)le® /M 0 < n SN, ~1  (212)

¢ k=0

c(n) =

Nos referimos a los coeficientes cepstrales calculados mediante la transformada de
Fourier como los “coeficientes cepstrales derivados de la transformada de Fourier”,
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La ecuacién (2.12) representa la DFT inversa de espectro logaritmico, la cuél
puede ser simplificada, si se tiene cn cuenta que la magnitud del espectro logaritmico
es una funcion real y simétrica. De aqui que:

N,
o(n) = 73— > X,,,,(l(k))cos%%kn (2.13)

donde c(n) es usualmente truncada a un orden mucho menor que N,. I(k) es una
funcion que mapea el entero k a la muestra apropiada de S,,,.

El cepstrum como se define en (2.13) puede ser facilmente modificado a una
escala de mel, mediante el muestreo de la transformada de Fourier a las frecuencias
apropiadas [PIC93].

4)Coeficientes Lineales Predictores: Aquf solo se discutird de una ma-
nara breve esta técnica, para una mayor referencia véase la seccion I11.2. Esta es
una técnica parametrica para la representacion de sefiales de voz, la cual trata de
modelar el espctro de dichas sefiales como un proceso autoregresivo. A pesar de
que los modelos paramétricos no son muy populares para el reconocimiento de voz,
estas técnicas son ampliamente utilizadas en los sistemas de compresion de seiiales
[PIC93]. Los modelos paramétricos fueron los que dieron impulso a la transcién hacia
las poderosas técnicas estadisticas para el modelado de sefales [P1C93}.

Los coeficientes de reflexién (véase seccién I11.2.1) son extremadamente dtiles
en sistemas, donde la memoria para el almacenamiento de datos sea limitada, ya que
mediante una técnica de sintesis se puede generar la sefial. Otro hecho importante
sobre estos coeficientes es que su obtencién para un orden N, también implica que
se ha obtenido la solucion para modelos de orden menor que N, lo cual es de gran
utilidad en sistemas de procesamiento donde se requiera de una estimacion del orden
del modelo.

El modelo trata de reproducir en términos generales, tan fielmente como sea
posible, el espectro de la seial de voz. Al incrementar el orden del modelo, la res-
olucidn con que la que el espectro de la sefial es reproducido aumenta, mientras que
al disminurir el orden del modelo dicha resolucion disminuye hasta que con un orden
bajo se logra reproducir solamente las caracteristicas mas sobresalientes del espectro
de la sefial original.

Una caracteristica muy importante de este modelo es su inexactitud en regiones
donde el espectro de la sefial tiene una energia baja, por lo que seria deseable limitar
en su parte baja el rango dindmico de la sefial [PIC93]. Existen diversos métodos
para lograr dicha reduccion del rango dinamico en un modelo LPC: el método estabi-
lizado de covarianza, el cual reduce ¢l rango dinamico en el dominio de la frecuencia
(espectro); un método de ponderacién percepetual, el cudl amplia ligeramente los
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anchos de banda del modelo LP; y el método estabilizado de autocorrelacion, en el
cudl una pequeiia cantidad de ruido es adicionada a la funcion de autocorrelacién.

El dltimo de estos métodos es el mds simple y efectivo, La funcién de au-
tocorrelacién es modificada antes del célculo de los coeficientes del filtro 6 de los
cxoeficientes de reflexion:

Ry = (1 + Ynuw)Ra(0)

Ruu(i) = Ra(i), i >0 (2.14)

El umbral para limitar el rango dindmico de la seiial generalmente se expresa en
decibeles:
Yowap = 1000g10Ynw (2.15)

Este proceso de estabilizacién es equivalente a adicionar ruido blanco no correla-
cionado a la sefial de voz, antes de efectuar el analisis LP, El efecto de adicionar
este ruido a la funcion de autocorrelacién es prevenir la modelizacion de ceros “in-
existentes” o “falsos” en el espectro de la seiial. Sin embargo, se introduce alguna
distorsién en la forma de una suavizacion espectral, en las regiones del espectro de
alta energia [PIC93). Una desventaja debida a la no linealidad de este método es
que su funcionamiento se vuelve probleméatico en ambientes ruidosos [P1C93}.

5)Amplitudes del Banco de Filtros Derivadas del Anélisis LPC: Son
definidas como las amplitudes del banco de filtros resultantes del muestreo del mod-
elo espectral LP ( en lugar del espectro de la sefial), a las frecuencias apropiadas.

Una técnica directa para el cdlculo de las amplitudes del banco de filtros
derivadas del analisis LP, es la evaluacién directa del modelo LP:

Grp

XLP(I\?) = Eﬁ‘bp aLP(i)e-ﬂﬂ(k/h)

(2.16)

donde f, representa la frecuencia de muestreo.

Otro enfoque, es calcular el espectro de potencia usando la funcién de auto-
correlacion de la respuesta al impulso del modelo LPC, Hyp(Z). La respuesta al
impulso de Hyp(z) puede calcularse directamente de los coeficientes LP[P1C93]:

Nip~Iin|
Rip(n) = 3. awp(m)are(m + In}), In| £ Npp
m=0
= 0, In| > Nip (2.17)

La densidad espectral de potencia puede ser eficientemente calculada de la funcién
de autocorrelacién. Dado que ésta es una funcién par y real, la transformada de
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Fourier también es real, y esta dada por:

Xip(k) = RLp(0) + 2%’5’ Rpp(n)cos (2#7-71) (2.18)
k=1 [

6)Coeficientes Cepstrales Derivados del Anadlisis LPC: Un paso légico
es el cdlculo de los coeficientes cepstrales a partir de los coeficientes LPC. Si el filtro
LPC es estable, el logaritmo del filtro inverso puede expresarse como una serie de
potencias en 2! [PIC93):

CLP(Z) = § cl,p(i)z"

i=0
= logH(z)
GLp
= 2.1
% (nyé’ aLp(j)z ’) (219)

Podemos resolver para los coeficientes de la siguiente manera: diferenciar ambos
lados de la ecuacién con respecto a 21, e igualar los coeficientes de los polinomios
resultantes. Esto resulta en la siguiente recursion:

inicializacion:
cp(l) = —agp(l) (2.20)
Para?2 <i < N{
i=1 ]
cwr(i) = ~ap(i) = 3 (1 = 1) awp(iecei - j) (2.21)
i=1
} -

Los coeficientes ¢y p son llamados los coeficientes cepstrales derivados del anilisis
LP. Una desventaja de estos coeficientes es que se basan en una escala lineal de fre-
cuencia y se debe de trabajar para introducir una escala no lineal de frecuencias.
Por lo que se prefiere la siguiente recursion:
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Para 0 < n £ N{

cs(0) = aulely™(0) = 0] + cLp(N: = n) (2.22)
(1) = anlefy™(1) = 0] + (1~ adp)et-V(0) (2.23)

Para 2 < k < Ny{
AP(k) = anlely™(k) = (k- 1)] + cF~V(k - 1) (2.24)

}

}
donde ay es un pardmetro para la frecuencia de prewarping, el cual varia entre 0.4 y
0.8. Las condiciones iniciales son cero. El procesamiento puede empezar con c,p(1)
en n = 0, ya que c.p(0) = 0.

Frecuencia de prewarping: La transformada bilineal d4 lugar a.una com-,
presion de frecuencias, la cudl es coinpensada mediante un escalamiento de fre-
cuencias previo a la aplicacion de dicha transformada. Este escalamiento se efectia

mediante:
Uy = ..2_tan (WO_T)
T 2
donde T es el periodo de muestreo, wy es la frecuencia angular a escalar y, ug es la
frecuencia angular escalada 6 frecuencia de prewarping.

I1.2.3 “Transformaciones de Parametros.”

En las secciones previas de éste capitulo se discutierén varios métodos para
calcular “mediciones absolutas” sobre las seiiales de voz. En esta seccién se trataré el
siguiente paso en el procesamiento digital de sefiales: la transformacién de pardmetros.
Los parametros que caracterizan a las sefales, se generan a partir de las mediciones
efectiiadas sobre las mismas, mediante dos operaciones fundamentales: la diferen-
ciacion y la concatenacién. La salida de esta etapa del procesamiento digital de
seflales, es un vector cuyas componentes consisten en estimaciones burdas de la
sefal,
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“Diferenciacién.”

Se puede decir que las mediciones absolutas, anteriormente discutidas, son
operadores derivativos de orden cero [PIC93). De aqui que se desee investigar el
efecto sobre los modelos de las sefiales de voz, al aplicar operadores derivativos de
mayor orden a dichas mediciones.

Existen diversas maneras en las que una derivada de primer orden en el tiempo
continuo puede ser realizada en el tiempo discreto:

$(n) = diit-s(n) ~ s(n) — s(n-1) (2.25)
i(n) = %s(n) ~ s(n+1) = s(n) (2.26)
$(n) = d—dt-s(n) & gf ms(n + m) (2.27)

m=-Ng
Las primeras dos ecuaciones son conocidas como las diferencias hacia atras y hacia
delante respectivamente. La ecuacién (2.27) representa un filtro de fase lineal, el
cudl es una aproximacion a un diferenciador ideal. La ecuacion (2.25) es la ecuacion
en diferencias del filtro de preénfasis. Estas ecuaciones se refieren al analisis de
regresion,

La sefial de salida de este proceso de diferenciacién se denota como un parametro
delta. Asimismo la salida de un proceso de diferenciasién de segundo orden se refiere
como un parametro delta-delta.

Debemos hacer notar que la diferenciacion es un proceso inherentemente rui-
doso, por ejemplo: los filtros de diferenciacién tienden a amplificar el ruido en las
mediciones de las sefiales. Frecuentemente es necesario calcular las derivadas de los
pardmetros suavizados, en lugar de las derivadas de las mediciones “burdas”, de tal
manera que el nivel de ruido en la medicién de salida sea reducido [PIC93].

“Concatenaciéon.”

La mayoria del postprocesamiento de sefiales puede ser explicado en términos
de la teoria de los filtros lineales. Esta nocién sera generalizada en la forma de un
operador matricial. Definamos una matriz de medicién de seiiales como:

z(0,0) z(0,1) z(0,N; - 1)

z(1,0) z(l,1) z(1,N; - 1)

X = (2.28)

z(N;=1,0) a(Ny=1,1) -+ o(N;=1,N; = 1)
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donde x(n,m) denota la m-ésima medicion de la seiial del n-ésimo frame 6 en el
instante (n + -;-) Ty. N; denota el nimero total de frames en la seiial, y N; denta
el nimero total de mediciones para cada frame.

La matriz de medicién de la sefial X, contiene todas las mediciones efectiadas
sobre la senal para cualquier instante de tiempo comprendido por la duracién de la
sefial.

Se debe hacer notar que la matriz de mediciones usualmente estard compuesta
no solamente de una medicion, sino de varias mediciones como por ejemplo: la
potencia y los coeficientes cepstrales. N; representara la dimension del vector que
esta compuesto de dichas mediciones.

A continuacion se definiran dos matrices auxiliare relacionadas con el proceso
de suavizacion de parametros. Primero, definimos una matriz de retrasos:

7(0, 0) 7(0,1) e 7(0, Nyo = 1)
e N
T(Np—l,o) T(Np_l, 1) s T(Np—l,pr—l)

(2.29)
donde 7; denota el i-ésimo vector de atraso, N, denota el nimero total de parametros
de la seiial, y N, denota la dimension de cada renglén.

A continuacién se define una matriz de ponderaciéon W, que contiene los co-
eficientes de los filtros, que se aplicaran a las mediciones. Estos coeficientes tienen
una correspondencia uno a uno con los elementos de la matriz de atrasos:

w(0, 0) e w(0, Ny — 1)
W= v e e =[tﬁow|"'wm,-|] (2-30)
w(Ny~-1,0) -+ w(N,—1,N,p—1)
donde w; denota el i-ésimo vector de coeficientes cuya dimensién es igual a la del
correspondiente vector 7.

También se define una matriz de indexacion I, la cual para cada renglén de
W, define su correspondiente columna en X:

I = [10 11 v IN,-I] (231)

Se define el filtrado del vector de mediciones como un operador de pseudo-convolucién
[PIC93):
V=Xs*sW (2.32)

donde el operador * se define de la siguiente manera:
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Para 0 < n < Ny-1{

Para0 <i £ N;-1{

Nrj"l

Vinyl = 2 W(,j)XIn + 7(i,j), 1] (2.33)

j=0

Notése que mediante el uso de la matriz de indexacién I, se pueden derivar
varios parametros a partir de la misma medicion. Llamamos a la operacién descrita
por la ecuacién (2.33): “concatenacién”. Esta se define como la generacién de un
sélo vector por frame, el cual contiene todos los pardmetros, que describen a dicho
frame de la sefial. .

Finalmente se discutird una forma particular de ponderar parametros, usada
con los coeficientes cepstrales. La investigacion en las técnicas cepstrales de proce-
samiento, suguiere un medio para efectuar operaciones de filtrado lineal directamente
sobre los coeficientes cepstrales, con el objeto de realzar las porciones del cepstrum
que contienen informacion sobre el conducto vocal, Esta técnica se conoce como
“liftering”.

El proceso de liftering es el que sigue:

crise(m) = e(m)wpise(m) (2.34)

donde: N

wris(m) =1 + —2—°sin 7;?
La ecuacién (2.34) describe una operacién de ponderacién en el dominio del tiempo,
mientrds que la ecuacion (2.35) describe la funcién de ponderacién (ventana). Cabe
hacer notar que ésta funcion estatica de ponderacioén puede ser directamente aplicada
a cualquier conjunto de coeficientes cepstrales.

(2.35)

11.2.4 “Modelado Estadistico.”

En esta seccién se asuime que los parametros que describen a la seiial, son gen-
erados por un proceso alcatorio. Para descubrir la naturaleza de dicho proceso, se
establecera un modelo para la seiial basado en los datos disponibles, se optimizara di-
cho modelo, y finalmente, se medird la calidad de dicho modelo, La dnica informacién
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disponible sobre el proceso, son sus salidas observadas, es decir, los parametros de la
sefial que han sjdo calculados. Por ésta razén, el vector de parametros de salida, de
esta etapa del procesamiento, se llama “observaciones de la sefial”. El conjunto de
dichos vectores, para la sefial entera, recibe el nombre de “matriz de observacion”.

“Modelos Estadfsticos Multivariados.”

Antes de proseguir con la explicacidn pertinente, cabe mencionar que, fre-
cuentemente en un conjunto de pardmetros homogéneos de la seiial, se mezclen
distintas cantidades tales como: potencia y coeficientes cepstrales, las cuales tienen
escalas numéricas completamente diferentes: el rango dindmico y la variancia de
la potencia son mucho mayores que los correspondientes al conjunto de coeficientes
cepstrales. De aqui que, si se compara dos vectores de parametros usando un oper-
ador simple tal como: la distancia Euclideana, el resultado serd “dominado” por los
términos con mayores amplitudes y variancias, a pesar de que exista informacion
valiosa en los parametros de amplitud pequeiia.

Mientrds que el problema de la ponderaciéon debido a la variancia de los
pardmetros de la sefial es facil de solucionar, existe otro problema cuya solucion
es mas sutil. Este problema es la eliminacion de la correlacion en las mediciones
de la sefial. Este problema es importante por dos razones: primero, la correlacién
implica redundancia, esto quiere decir que el niimero de parametros necesarios para
describir la informacién puede ser mucho menor que el nimero de mediciones; se-
gundo, se requiere, preferentemente, de técnicas simples para comparar vectores.
La presencia de parametros correlacionados vuelve mas dificil el desarollo de una
métrica estadistica.

1)Transformaciones de Pre-blanqueado: Existe un método directo para
decorrelacionar los pardmetros de la seiial, de una manera estadisticamente 6ptima
para un proceso multivariado Gaussiano. Sea la distribucion de probabildad para
un proceso multivariado gaussiano:

p(?) = N[p, 4,, C,)

1 -1
— (=1/2)(2~9,)C7" (2-0)
G (2.35)
Asumimios que los parametros de la senal obedecen este tipo de modelo estadistico

[P1C93).
Se puede hallar una transformacion lineal, la cual decorrelacione y normalice
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los pardmetros, de una manera simultanea. Definamos el vector transformado como:
§=¥p - p) (2.37)

donde 7 denota el vector de parametros de entrada, y /i, denota el valor medio de
dicho vector. Definamos ¥ como una transformacién de prewhitening, basandonos
en el hecho de que, se desea que el resultado de esta transformacién sea un vector
aleatorio, gaussiano y decorrelacionado, Para lograr este resultado, se debe mostrar
que V¥ estd dada por:

¥ = A"V (2.38)

donde A denota una matriz diagonal de valores propios, ¢ denota una matriz de
vectores propios de la matriz de covariancia de 7.

Los valores propios y los vectores propios son la base de todo el calculo, ya
que describen una transformacién lineal del espacio del vector de entrada en un
nuevo espacio, en el cual se pueden utilizar distancias euclideanas, como se calculan
normalmente, para la comparacién de vectores,

Se puede mostrar que los valores propios y los vectores propios, satisfacen la
siguiente relacion:

C, = PAD (2.39)

donde C, es la matriz de covariancia para ». Cada elemento de C,, C,(3, j), puede
ser calculado de la siguiente manera:

Co(i,7) Z (Vm(§) = (D)) (nlF) = 1.(7)) (2.40)

m=0

Existe una simplificacién muy importante de la ecuacién (2.39), la cudl necesita
explicacién. Si los pardmetros no estan correlacionados, entonces la matriz de co-
variancia en (2.39), se reduce a una natriz diagonal. En éste caso, la transformacion
dada por (2.39), se simplifica a una matriz diagonal [PIC93}:

Lo o0
“0) 1 0
v=| ' oo (2.41)
1
0 0 0 -

donde o, (i) es la desviacion estandar de la i-ésima componente del vector de parametros
v. La transformacién descrita por (2.41), también se conoce como: la normalizacion
de los pardmetros por sus desviaciones estandar; por ello cada parametro tiene la
misma importancia en el célculo.

Por iltimo cabe mencionar, que en el caso de que una distribucion Gaussiana
simple, no sea suficiente para la modelizacién de los pardmetros, entonces podemos
recurrir a una suma ponderada de distribuciones gaussianas [P1C93].
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2)Cuantizacién Vectorial: es posible realizar un ajuste no paramétrico de
los datos, al forzar al sistema para que “aprenda” una distribucién discreta de prob-
abilidad, cuya forma es arbitraria [PIC93]. A este tipo de modelizacién se le conoce
como cuantizacion vectorial.

Uno de los argumentos mds convincentes para el empleo de la cuantizacién
vectorial, se basa en un modelo para la produccién de voz [PIC93], el cuél propone
a las dimensiones del conducto vocal, como las principales mediciones. Por tanto,
éste modelo asume la existencia de un conjunto pequeiio de sonidos elementales
dentro de un idioma. De aqui que, deberiamos de ser capaces de modelar un vector
continuamente valuado, con un conjunto finito de vectores que represente dichos
sonidos elementales.

Otro argumento igualmente convincente, basado en la teoria de la tasa de dis-
torsién, muestra que deberiamos de ser capaces de modelar el vector de parametros,
con un numero finito de valores discretos.

Definamos que un cuantizador vectorial se compone de dos términos: una ma-
triz Q, de tamafio N,; x N,; y una distribucién discreta de probabilidad denotada
por: p(g;). Q se conoce como “vector quantization codebook”. Sus renglones son
vectores de parametros. p(§;) se llama “a priorix symbol probability distribution”.
Sus elementos (0 < i < N, - 1) son las probabilidades de observar determinado vec-
tor de parametros (o renglon) en Q. Denotamos al proceso de cuantizacién vectorial
del vector de entrada §, con Q[}.

También necesitamos definir una medida general para la distancia entre dos

vectores:
D(f1y %) = (i, §2) (2.42)

El proceso de cuantizacidn vectorial consiste de dos tareas principales. Primero, la
estimacién de Q[ ], de tal mancra que la distorsién introducida al reemplazar ¢l
vector de entrada por un codebook vector, sea minima, Segundo, | cdmo se puede
estimar la probabilidad de observar §, del codebook 7.
El 4ltimo problema es relativamente simple: escogeremos el indice i, de acuerdo
con la regla:
i = min[D@F, §)l, 0<J < Ny (2.43)

y hacemos:

P(71Q) = »(3) (2.44)
P(7|Q) puede ser estimada, calculando la probabilidad de ocurrencia de cada vector,
en el codebook.

El primer problema es ligeramente mds complicado, ya que se requiere de
una secuencia de entrenamiento. No existe una forma cerrada para el célculo del
conjunto dptimo de vectores, que conforman el codebook. Afortunadamente, existen
varias técnicas iterativas para el cdlculo de los vectores que formaran el codebook.
La técnica mas popular es el algoritmo K-MEANS, cuyo nombre, alude al hecho de
que, el algoritmo trata de agrupar los datos en k grupos y, sustituir los datos de
cada grupo por su respectiva media 6 centroide. El algoritmo es el siguiente [PIC93]:
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2)Cuantizacién Vectorial: es posible realizar un ajuste no paramétrico de
los datos, al forzar al sistema para que “aprenda” una distribucion discreta de prob-
abilidad, cuya forma es arbitraria [PIC93]. A este tipo de modelizacién se le conoce
como cuantizacion vectorial.

Uno de los argumentos mas convincentes para el empleo de la cuantizacién
vectorial, se basa en un modelo para la produccién de voz [PIC93), el cuél propone
a las dimensiones del conducto vocal, como las principales mediciones. Por tanto,
éste modelo asume la existencia de un conjunto pequefio de sonidos elementales
dentro de un idioma. De aqui que, deberiamos de ser capaces de modelar un vector
continuamente valuado, con un conjunto finito de vectores que represente dichos
sonidos elementales.

Otro argumento igualmente convincente, basado en la teoria de la tasa de dis-
torsién, muestra que deberfamos de ser capaces de modelar el vector de pardmetros,
con un nimero finito de valores discretos.

Definamos que un cuantizador vectorial se compone de dos términos: una ma-
triz Q, de tamafio N,, x N,; y una distribucién discreta de probabilidad denotada
por: p(g). Q se conoce como “vector quantization codebook”. Sus renglones son
vectores de parametros. p(g;) se llama “a priorix symbol probability distribution”.
Sus elementos (0 <1 < N, - 1) son las probabilidades de observar determinado vec-
tor de parametros (o renglén) en Q. Denotamos al proceso de cuantizacién vectorial
del vector de entrada §, con Q[¥].

También necesitamos definir una medida general para la distancia entre dos
vectores:

D(g, 52) = S, ) (2.42)

El proceso de cuantizacién vectorial consiste de dos tareas principales. Primero, la
estimacion de Q[ ], de tal manera que la distorsién introducida al reemplazar el
vector de entrada por un codebook vector, sea minima. Segundo, ; como se puede
estimar la probabilidad de observar 7, del codebook 7.
El 4ltimo problema es relativamente simple: escogeremos el indice 1, de acuerdo
con la regla:
i = min[D@ ), 0<j < N (2.43)

y hacemos:
P(1Q) = p(%) (2.44)

P(7|Q) puede ser estimada, calculando la probabilidad de ocurrencia de cada vector,
en ¢l codebook.,

El primer problema es ligeramente mas complicado, ya que se requiere de
una secuencia de entrenamiento. No cxiste una forma cerrada para el calculo del
conjunto éptimo de vectores, que conforman el codebook. Afortunadamente, existen
varias técnicas iterativas para el calculo de los vectores que formaran el codebook.
La técnica mas popular es el algoritmo K-MEANS, cuyo nombre, alude al hecho de
que, el algoritmo trata de agrupar los datos en k grupos y, sustituir los datos de
cada grupo por su respectiva media 6 centroide. El algoritmo es el siguiente [P1C93):
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Inicializacién:
Asignar un conjunto de N, vectores iniciales a (7,(0)

e® = i
Paral <m < My, {
] = 0, 0 £j < Ny
Para 0 < n < Ny{
i = min[D(§n, ﬁ}m_l)], 0<j < Ny

§™G = @) + @), 05 <N
nfd] = nli] + 1

g™ = @™ /nli), 0<i< Ny,
e = e + Qlan), 0<n< N
If (™) /elm=1)) < Ag,q, romper ciclo

Terminacién: ]
. i :
P(q.') = " ) 0<:1 < Nuq
Nay

La inicializacién es un proceso importante, ya que las suposiciones iniciales para los
centroides de grupo deberian atravesar el espacio de datos. Un procedimiento simple
para seleccionar dicho centroides, es buscar en lo datos, los vectores iniciales N,
cuya distancia del uno al otro sea ¢. Inicialmente el valor de ¢ es grande, pero se va
reduciendo a medida que los vectores N,,, que satisfacen el requerimento minimo
de distancia, son encontrados.

Es necesario mencionar que no existe garantia de que éste algoritmo converja a
una soluicion éptima. La calidad del codebook puede calcularse, mediante el prome-
dio de la distorsién sobre la base de datos para el “entrenamiento”:

N/—l
= 3 3 D (DG Q7)) (245)
I n=0
Este valor es calculado para cada iteracién del algoritmo K-MEANS. El promedio de
la distorsién usualmente decrece logaritmicamente con relacion al tamaiio del code-
book. Mientrds mds grande sca el codebook menor sera el promedio de distorsién.
El proceso de cuantizacién se convierte en un problema de busqueda, una vez
que sea calculado el codebook. La regla del vecino mas cercano, ecuaciones (2.43) y
(2.44), es una bisqueda lincal, la cuél requiere de N,, comparaciones de distancia
por cada vector de entrada.

39



“Mediciéon de Distancias.”

Cualquier método para la medicién de distancias, deberia de tener las sigu-
ientes propiedades:
1)No negativo:

D(z), %) >0, = # 23
D(Z, %) =0, 5 =z
2) Simetria:

3) Desigualdad del tridngulo:
D(z,, Z3) £ D(&1, %3) + D(Z3, 25)

La mas famosa medicién de distancia, que posee estas propiedades es la euclideana.

Una de las primeras mediciones introducidas en el reconocimiento de voz, fué la
medicién de probabilidad. Est4 medicién calcula la energia de la diferencia espectral
de dos conjuntos de parametros LP. Esta medicién evalia la probabilidad de que los
datos de prueba scan generados de un modelo estadistico, el cual estd basado en el
conjunto de parametros LPC, de referencia. Esta medicion esta dada por:

I aLp, Raap,
D = —i=1 2.46
(yh y?) aLp, R2aLP3 ( )
R; representa la matriz de autocorrelaciéon usada para generar los parametros LP

para Z;.

La medicién de probabilidad es asimétrica, lo cuél no es un problema signi-
ficativo, sin embargo, actualmente no es muy frecuente su utilizacién.

En una derivacién de la medicién de Mahalanobis, se muestra que la medicién
de probabilidad de un vector que obedece una distribucion Gaussiana multivariada,
se puede expresar como una distancia euclideana ponderada [PIC93]:

D(g, p) = (§ — B)CNG - &) (2.47)
donde p y C son la mediay la covariancia de la distribucion. Parte dela popularidad
de las distancias euclideanas se debe a la utilizacién de conjuntos de parametros

decorrelacionados. En varias aplicaciones, tales como la cuantizacién vectorial, es
posible utilizar una forma factorizada de la distancia euclideana:

D, 52) = llir = 52lf?
= (§ = H2)(F — F2)
=@l + 17l - 2 - ) (2.48)
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“Medicién de Distancias.”

Cualquier método para la medicién de distancias, deberia de tener las sigu-
ientes propiedades:
1)No negativo:

23) >0, =z # 3
Iy E) =0, =1
2) Simetrfa:

D(z), 22) = D(Z3, #1)
3) Desigualdad del tridngulo:

D(z, &3) < D(31, 23) + D(23, %5)
La més famosa medicién de distancia, que posee estas propiedades es la euclideana.
Una de las primeras mediciones introducidas en el reconocimiento de voz, fué la
medicién de probabilidad. Esta medicién calcula la energia de la diferencia espectral
de dos conjuntos de parametros LP. Esta medicion evalda la probabilidad de que los
datos de prueba sean generados de un modelo estadistico, el cudl esta basado en el
conjunto de parametros LPC, de referencia. Esta medicidn esta dada por:

_ _\ _ avpRaarp
D(h, §i2) = aLr, Raarr, (2.46)

R; representa la matriz de autocorrelacién usada para generar los parametros LP
para I;.

La medicién de probabilidad es asimétrica, lo cudl no es un problema signi-
ficativo, sin embargo, actualmente no es muy frecuente su utilizacion.

En una derivacién de la medicién de Mahalanobis, se muestra que la medicion
de probabilidad de un vector que obedece una distribucién Gaussiana multivariada,
se puede expresar como una distancia euclideana ponderada [PIC93]:

D@, p) = (§ - BC™'(F - B) (247)
donde ¢ y C son la media y la covariancia de la distribucién. Parte de la popularidad
de las distancias euclideanas se debe a la utilizacion de conjuntos de parametros

decorrelacionados. En varias aplicaciones, tales como la cuantizacién vectorial, es
posible utilizar una forma factorizada de la distancia euclideana:

D@, #2) = llih — %l
= (51 — §2)({h — P2)
= |7l? + 17? - 2(5 - 72) (2.48)

40



Capitulo Tres

“Descripciéon de los Esquemas
Clasicos para la

Sintesis de voz”
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II1.“Sintesis de Senales de Voz

Mediante la Codificacién Lineal Predictiva”

III.1 “Introduccién.”

En este capitulo se hace una descripciéh de los siguientes esquemas para la sintesis
de voz:

1)Método de sintesis basado en una codificacion lineal predictiva (LPC), con el al-
goritmo de autocorrelacion con recorte central (AUTOC), para la estimacién del
pitch.

2)Método de sintesis basado en LPC, con el algoritmo “Simplified Inverse Filter
Tracking” (SIFT), para la estimacion del pitch.

3)Método de sintesis basado en LPC, con un método cepstral para la estimacion del
pitch.

4)Método de sintesis “Excitacion Multipulso”.

5)Método de sintesis “Regular Pulse Excitation” (RPE).

La diferencia fundamental entre todos estos métodos radica en el calculo de
la secuencia de excitacién para el filtro de sintesis. Para los tres primeros métodos
(AUTOC, SIFT y el cepstral), dicha secuencia de excitacion consiste de ruido blanco
6 de un tren de pulsos equidistantes. Esta secuencia de excitacion depende del al-
goritmo de estimacién del pitch, si éste declara el frame de voz como no sonoro, la
secuencia de excitacion consistira de ruido blanco. En caso contrario la secuencia
de excitacidn serd un tren de pulsos, cuyo periodo es igual al pitch estimado por el
algoritmo.

En el caso de los métodos: excitacion multipulso y RPE, la secuencia de ex-
citacion para el filtro de sintesis consiste de una serie de pulsos, cuyas amplitudes y
posiciones son determinadas de acuerdo con el respectivo algoritmo. Evitandose de
esta manera la decision Sonoro-No Sonoro.

Es necesario aclarar que todos los métodos de sintesis de voz, aqui descritos
utilizan el mismo modelo paramétrico (LPC), para la representacién de las sefiales
de voz. Por tanto, no se hace una division entre los métodos de excitacién multipulso
y, aquéllos en los que se detecta el pitch.



III.2“Un Modelo para la Representacién

Paramétrica de Seiiales de Voz.”

El primer paso en el analisis de sefiales es establecer un modelo para la repre-
sentacion de las mismas.

La voz es producida al excitar el conducto vocal. Durante la produccién
de sonidos sonoros, €]l conducto vocal es excitado por una serie de pulsos quasi-
periodicos generados por las cuerdas vocales. En el caso de sonidos no sonoros,
éstos se producen por las turbulencias de aire generadas por las constricciones del
conducto vocal. Un modelo simple del conducto vocal, se logra mediante su repre-
sentacion como un filtro lineal, discreto y variante en el tiempo. Si suponemos que
las variaciones de forma del conducto vocal a través del tiempo, pueden aproximarse
con suficiente excatitud, por una sucesién de formas estacionarias, es posible definir
una funcién de transferencia en el domino complejo z, para el conducto vocal. Es
bastante conocido el hecho, de que para sonidos soncros no nasales, la funcion de
transferencia del conducto vocal no tiene ceros [ATALT71]. Por lo tanto, para esta
clase de sonidos, el conducto vocal, puede ser adecuadamente representado por un
filtro todo polar. En el caso de los sonidos no sonoros y de los sonidos nasales, se
presentan las antiresonancias (ceros) y las resonancias (polos) del conducto vocal
[ATAL71). Dado que los ceros, de la funcién de transferencia del conducto vocal,
para este altimo caso, caen dentro del circulo unitario del plano z [ATAL71], cada
factor en el numerador de la funcion de transferencia, puede ser aproximado por var-
ios polos en el denominador de dicha funcién de transferencia [ATAL71]. Dado que la
localizacion de un polo es considerablemente mas importante, desde el punto de vista
de la perceptuabilidad, que la localizacidon de un cero [ATALT1}; una representacién
explicita, de las antiresonancias mediante ceros, en la funcion de transferencia, no
es necesaria.

La transformada z del flujo glotico volumétrico, durante un sélo periodo pitch,
puede modelarse mediante un modelo polar [ATAL71]. Tomando en cuenta, esta
aproximacion, la transformada z del flujo glotico puede ser representada por:

K
Ule) = T =) G4

~
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Figura 3.1: Modelo para la producciéon de voz basado en la codificacién lineal
predictiva

donde:
I, es una constante relacionada a la amplitud del flujo glotico.
2q, 24 son los polos.

Si la emision de ondas sonoras a través de la boca, se aproxima a la emisién
de ondas sonoras de una séla fuente esférica, entonces la razén entre la presion del
sonido en el micréfono, a la velocidad del flujo glotico en los labios, es representada
en el dominio z, como: K,(l — z_;), donde K; es una constante relacionada a la
amplitud del flujo glotico volumétrico en los labios, y a la distancia de los labios al
micréfono [ATAL71]. Entonces la contribucién del flujo volumétrico glotico, junto
con la radiacién, puede ser representada en la funcién de transferencia, por el factor:

KiKy(1 — 271)
(1 = zgz=1)(1 = z271)

Por tanto, la ecuacion de transferencia puede ser expresada como:

K, 1;
(1 + (1 = 2z5)z7Y(1 = 2271)

El error que se introduce debido a esta aproximacion esta dado por:

(3.2)

1\'11\’22—2(1 - 2)
(1 = zgz=Y)[l + (I = z4)2-Y(1 = z2z-1)

Una de las caracteristicas mds importantes de este modelo consiste en que la
combinacidn de las contribuciones del flujo glotico, el conducto vocal, y la radiacién
son representados por un sélo filtro recursivo [ATAL71]. Por lo tanto, la dificultad
de separar la contribucién de la funcién de excitacion (fuente) de la del conducto
vocal, ha sido salvada [ATALTL).
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Esta representacion de las sefiales de voz se ilustra en la figura 3.1, La excitacién
para sonidos sonoros es producida mediante un generador de pulsos, de periodo y
amplitud variable. La excitacién para sonidos no sonoros es una fuente de ruido
blanco. El predictor lineal P, es un filtro transversal con p atrasos de una muestra
cada intervalo; forma una suma ponderada de las pasadas p muestras a la entrada
del predictor. La salida del filtro lineal al n-ésimo instante de muestreo, esté dada
por:

P
8y = Z AkSn=k + 6n (3.3)
k=1

donde: a; son los coeficientes predictores.
y 6 representa la muestra n-ésima de la excitacién. La funcién de trans-

frencia del filtro lineal de la figura 1. esta dado por:

1
l - Z{:l ak;’-k

El nimero de coeficientes p requeridos para representar cualquier segmento de voz
adecuadamente estd determinado por el nimero de resonancias y antiresonancias
del conducto vocal, en el rango de frecuencias de interés, la naturaleza de la funcién
que representa el flujo glotico volumétrico y la radiacion.

En [ATALT1] se muestra, que para poder representar adecuadamente los polos
de la funcién de transferencia del conduct vocal, la memoria del predictor lineal
debe ser igual a dos veces el tiempo requerido para que las ondas sonoras viajen de
la glotis a los labios.

Los coeficientes de prediccion ax, junto con el periodo pitch, la energia del
frame de voz, y un parametro binario que indica, si el frame de voz es sonoro o
no sonoro, proveen una representacion completa de dicho frame de voz. Dado que
la forma del conducto vocal es variante en el tiempo, es necesario reajustar dichos
parametros periodicamente.

T(z) =

(3.4)
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I11.2.1%“Determinaciéon de los Parametros de Prediccién.”

Antes de proceder con la explicacién de la determinacién de los par&metros
predictores, es necesario hacer notar, que el método de LPC se aplica a seiiales
estacionarias; dado que para seiiales de voz este no es el caso, debemos segmentar
las seiiales de voz, de tal manera que dichos segmentos de voz, llamados “frames”,
sean quasi-estacionarios. Esto se efectua mediante la multiplicacién de la seiial de
voz, s(n), por una ventana, w(n), la cudl tiene el valor de cero fuera del intervalo de
interés. Generalmente se evita aplicar una ventana de tipo rectangular, dado que en
el domino de la frecuencia la sciial de voz se "contamina” [PAPA). En este trabajo,
se aplicé la ventana de Hamming:

, 2mn
w(n) = 0.54 - 0.46 cos == 0<Sn<<N-1 (3.5)

donde w(n) = 0, en cualquier otro caso.

Otro aspecto de importancia, en la determinacién de los parametros predic-
tores, es la necesidad de tomar en cuenta, que las componentes de alta frecuencia de
la voz en magnitud son menos significativas que las componentes de baja frecuencia;
lo cudl trae como consecuencia que el método dé resultados satisfactorios en baja
frecuencia, mientras que en alta frecuencia no tendra un desempeiio muy adecuado.
Para prevenir este efecto se filtra la sefial de voz a través de un filtro de énfasis, el
cudl enfitiza las altas frecuencias antes de procesar la sefial, El filtro de sintesis esta
dado por las ecuaciones:

s'(n) = s(n) - 0.9375s(n — 1) (3.6)

donde s'(n) es la sefal preenfatizada y s(n) es la seiial de entrada.
A la salida del sintetizador la sefial debe ser deenfatizada mediante:

s(n) = §'(n) + 0.9375s(n — 1) (3.7)

Volviendo a la figura 3.1., observamos que, excepto para la muestra inicial de cada
periodo pitch, las muestras de voz sonora son linealmente predecibles, en términos
de las pasadas p muestras de voz. Esta propiedad de las senales de voz, es utilizada
para determiunar los cocficientes predictores. El error de prediccién E,, se define
como la diferencia entre la muestra S, y su valor estimado §, el cual esta dado por:

P
S = ) GkSn-k (3.8)
k=1
Entonces E, esta dado por:
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P
En = §p - 5" = \9n - Zak\gn-k (309)
k=1
Se define el error cuadritico medio < E3 >,, como el promedio de E? sobre las n
muestras del marco de voz a analizar, excepto aquéllas que se encuentran al principio
de cada periodo pitch, esto es:

P
< E?. Pawv=< (3n - 2 aks,._k)z Jav (3.10)

k=1
Los coeficientes predictores ax de la ec.3 son aquéllos que minimizan el error cuadratico
medio < E? >;,. El mismo procedimiento es utilizado para los sonidos no sonoros.
Los coeficientes ax, que minimizan < E3 >4, son obtenidos al igualar con cero, la
derivada parcial de < E3 >,, con respecto a cada coeficiente ax. Se puede mostrar
[ATALT71}, que los coeficientes aj, se obtienen al resolver el siguiente conjunto de
ecuaciones:

P
Yo wikar = wjo, J = 1,2, .,p (3.11)
k=1

donde:
Wik = < Sp—jSn-k >av (3.12)

Es la funcidn de autocorrelacion estimada.

Dado que la matriz de coeficientes es una matriz Toeplitz, existen métodos
mas eficientes de resolver dicho conjunto de ecuaciones qué la eliminacion Gauss-
Jordan. Dos de los métodos comtinmente utilizados en el procesamiento de voz son:
la recursion de Levinson-Durbin (ver apéndice C) y, la recursion de Leroux-Gueguen
[PAPA].
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“Método de Andlisis Leroux-Gueguen

para la Obtencién de los Pardmetros Predictores”

Los parametros K;, i = 1, ..., p son llamados coeficientes de reflexién, y jue-
gan un papel central en el método de LPC (Linear Predictive Coding). Tienen las
siguientes propiedades:

1.- Son equivalentes a los coeficientes predictores a;. Las siguientes ecuaciones mues-
tran dicha relacién:

DeK’sa A's: )
o) = K, (3.13)
ag.'.) = a§i-l) + 1{.(15.'..;1) (3.14)
donde: i = 1, ...,p
i=1, 0l
De A'sa K's: .
1\'._ = aS') (3.15)
, () _ 00,00
i-1) _ a a,’'a;.
a§ _ % T j (3.16)

donde: i = p, ..., 1
j=1,.,i-1

2.- Para un filtro estable se cumple que;

~1 <K <1 i=1,up (3.17)

J.- Para implementar el filtro que modeliza al conducto vocal, no es necesario con-
vertir los coeficientes de reflexion (K's) a los coeficientes predictores (A’s). Para esto,
se implementa el filtro lattice (ver figura 2), mediante las ecuaciones:

JSEDm) = fO(n) = Kbli-D(n-1) (3.18)
b¥(n) = K;f0-Y(n) + 8-Y(n =1) (3.19)

con:
JPn) = Gu(n) (3.20)
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Figura 3.2: Filtro Lattice para sintetizar voz usando los coeficientes de reflexion K;

donde u(n) es la funcién de excitacién. El superindice indica la etapa en el filtro
lattice, mientrds que el argumento es el indice temporal. La salida del filtro lattice
es:

s(n) = fOn) (3:21)

“Algoritmo de Leroux-Gueguen”

Este algoritmo calcula diectamente los coeficientes de reflexion (K’s), a partir
de la secuencia de p autocorrelaciones de la seiial de voz, sin necesidad de calcular los
coeficientes predictores (A’s) como resultado intermedio[PAPA]. Leroux y Gueguen,
lograrén esto al introducir la variable:

ei(i) = r(i) + aflr(i = 1) + .. + @i = j) (3.22)

donde 1(i) son los coeficicntes de autocorrelacion. Entonces, los coeficientes de re-
flexion pueden ser calculados de las formulas:

K; = -'ij-fé%?)-)- i=1,p (3.23)
(i) = ¢TI) + Kjme@ (jmi) i==p+dreap  (329)
con la condicién inicial:
() = r(i) i = =p, P (3.25)
donde r(-i) = r(i). La energia residual es:
E(i) = ¢/(0) (3.26)
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Figura 3.3; Modelo para sintetizar voz basado en la codificacion lineal predictiva

Hasta este punto, la figura 3.3 ha quedado totalmente explicada. Los Gnicos parametros,
de los cuales no se ha tradado son: el periodo pitch y el parametro binario que in-
dica, si el frame en cuestién es sonoro o no sonoro. Por lo cual, dichos parametros
no aparecen en la figura.
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III.3“Extracciéon del Pitch

II1.3.1 “Introduccién”

La determinacién de la existencia de cierta periodicidad en un frame de voz,
es de crucial importancia en los vocoders (codificadores de voz), asi como en la
mayoria de los algoritmos codificadores de sefiales de voz. Esta periodicidad o falta
de la misma, determinan si el marco de voz es sonoro o no sonoro, y en caso de que
este sea sonoro, determina el valor de la frecuancia fundamental. La determinacién
de esta ltima, juega un papel critico en la calidad de la voz sintetizada mediaate
vocoders.

La frecuancia fundamental de un marco de voz, se designa como Fp, y es
comtnmente llamada frecuencia “pitch”. Sin embargo, si se desea ser mas correcto, el
término pitch se define como una calidad subjetiva de la voz, la cudl esté relacionada
a Fy. El inverso de la frecuencia pitch:

= — (3.27)

es el periodo pitch.

La estimacion del pitch permanece como la parte mas vulnerable de los vocoders;
dado que todavia no se ha propuesto un algoritmo, el cual se desempeiie robusta-
mente en la mayoria de los casos y en concordancia con la percepcion humana
[PAPA).

I11.3.2 “El Problema de la Extracciéon del Pitch”

Para darse una idea de este problema, véase la figura 3.4, en la cuél se esquema-
tiza un modelo simplificado [NOLL67], para la produccidn de sonidos sonoros, el cual
consiste de una fuente sonora (excitacién), s(t), y del modelo del conducto vocal,
h(t).

Entonces, de acuerdo con la teoria de sistemas la sefial de voz f(t), esta dada
en el dominio del tiecmpo, por la convolucidn de la seiial de excitacién, s(t), con la
respuesta al impulso del conducto vocal, h(t), matematicamente:

J(t) = s(t) * h(t) (3.28)
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(Excitacion) Vocal h(t f(t) = s(t) * h(t)

Figura 3.4: Modelo simplificado para la produccién de sonidos “sonoros”.

Alternativamente en el dominio de la frecuencia, si S(w) es la transformada de
Fourier de s(t) y, H(w) es la transformada de Fourier de la respuesta al impulso del
conducto vocal, h(t), entonces la transformada de Fourier o espectro de la seiial de
voz, se puede expresar como:

Fw) = S(w)H(w) (3.29)

Entonces, extraer el pitch de la sefial de voz, (t), es equivalente a determinar si
la sefal de excitacién, s(t), presenta periodicidad o no, y en caso afirmativo estimar
el valor de la frecuencia fundamental (pitch). Sin embargo, el pitch se extrae de
la seial de voz, f(t), y no de la seiial de excitacién, s(t), lo cudl trae la siguiente
complicacidn: la sefial de excitacidn esta convolucionada con la respuesta al impulso
del conducto vocal, esto significa que la senal de voz contiene informacién tanto
del pitch como de las resonancias (formants) del conducto vocal. Entonces para
lograr una buena estimacion del pitch, es necesario reducir al maximo los efectos de
las resonancias (formants) del conducto vocal sobre la sefial de voz. Entonces, los
distintos algoritinos para la extraccién del pitch intentan eliminar mediante diversos
métodos, los efectos de la estructura formant sobre la sefial de voz. Sin embargo,
no se ha logrado una solucion satisfactoria por lo que las investigaciones en el tema
contindan.
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I11.3.3 “Método de Autocorrelaciéon para la Estimacién del Pitch”

Una de las dificultades en lograr una estimacién confiable del pitch, a través
de un amplio rango de expresiones y parlantes, es el efecto de la estructura formant
sobre las mediciones relativas a la periodicidad de la sefial de voz [RAB76]. Por-
tanto, para lograr una deteccién confiable del pitch, es deseable que los efectos de
las resonancias del conducto vocal sobre la seilal de voz sean reducidos al méaximo.

El método de autocorrelacion, véase figura 3.5, propone un recorte central de
la sefial de voz, para reducir los efectos de las resonancias del conducto vocal sobre
la periodicidad de la sefial. El proceso de recorte central consiste en suprimir la seiial
entre ciertos niveles, matematicamente:

s(n) = 1 sis(n)2CL
s(n) = =1 sis(n) £CL
s(n) = 0 en cualquier otro caso

Debido al amplio rango dinamico de la sefial de voz, €l nivel de recorte se
escoge, de tal manera que se prevengan perdidas de informacién, sobre todo en los
frames de voz, en los que la seiial estd incrementando o decrementando su amplitud.

El modo en el cudl, el nivel de recorte se fija, es el siguiente: el frame de voz,
el cudl consta de 256 muestras, se divide en tres partes iguales. A continuacion el
algoritmo hallara el maximo absoluto, tanto de la primera parte como de la tercera,
de tal manera que se tendrin dos maximos. Entonces el nivel de recorte se fija
como un porcentaje del menor de estos dos maximos. Extensivas simulaciones por
computadora han mostrado que dicho porcentaje es del 80% para la mayoria de los
casos [RAB76).

El siguiente paso en el algoritmo es, el calculo de la funcién de autocorrelacion
para el frame de voz:

256-m
Ri(m) = Y z(n)z(n+m) m = M, Mi+1,---, My (3.30)

n=0

donde: M; es el retraso inicial y M; es el retraso final, para los cuales la funcion de
autocorrelacion es calculada. Los valores tipicos para M; y M, son 25 y 200 respec-
tivamente, los cuales corresponden a un rango de Pitch de 25 a 200 Hz. para una
frecuencia de muestreo de 10 000 Hz. [RAB76]. Adicionalmente R;(0) es calculada,
con el objeto de normalizar la funcién de autocorrelacién.

Se debe hacer notar que en el cdlculo de la funcién de autocorrelacién, se
asume que las muestras que estan fuera del frame son cero. Esto implica, que la
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funcion de autocorrelacion sufre de una ponderacidn lineal, la cuél es uno para m
= 0 y decae lincalmente hasta llegar a cero para m = 255, Est4 ponderacién lineal
tiene el efecto de realzar el pico correspondiente al periodo pitch, con respecto a los
picos que corresponden a multiplos de dicho periodo, reduciendo de esta manera la
posibilidad de que el pitch estimado se duplique o triplique [RAB76].

El dltimo paso en la estimacion del pitch consisten en hallar el valor maximo
de la funcién de autocorrelacién (normalizada con respecto a R;(0)), en el intervalo
[Mi,M/]. Tanto la localizacién como el valor del pico méximo son guardados en
memoria. Si el valor del pico méximo excede un umbral sonoro - no sonoro (en el
orden de 0.30 [RAB76)), el frame de voz es clasificado como sonoro, y el periodo
pitch es igual a la posicién del pico méximo. Si el pico maximo cae por debajo del
valor de dicho umbral, el frame de voz es declarado como no sonoro.

‘nlcontrar el valor|
maximo absoluto
>n las primeras 85

lmuestras = JPKI1I

Fyjar el nivel
de recorte:

C, = k MIN(IPK1, IPK2)

"ngontrar el valor
maximo absoluto
en las ultimas 85

Deccioll |
A /D~ d‘f 256 Mallar [a posis| |Lomparar e
estra ; . ;s d
tecort Calculo de| [cién del valor maximo de
ot —Autocorre-t—{ maximo d autocorre-
Central ) maximo de 1t
— laciones autocorrela- lacién con el
cién mbral S/NS
enfana Calculo de
" de | —~PrefalsE-Autocorre | - BOTIMO e
lalnnlln laciones €roux-uueguen

'y
o d9 ey intéti
™ Voz Sintética

€sis

Figura 3.5: Modelo para sintetizar voz cuyo detector de pitch se basa en el método
de autocorrelacién con recorte central,



I11.3.4 “Método Cepstral para la Estimacién del Pitch.”

La figura 3.6, muestra el diagrama de bloques para la sintesis de voz, mediante
LPC con el método cepstral para la estimacién del pitch.
La propuesta del método cepstral para la estimacién del pitch consiste en concebir

Hallar e
C:luclu]o valor y
ela ondera- posicién '
agmtud~o{ cién '—J del "i §?§'s°
del maximo
Cepstrur del
cepstrum
Seccion | Ventana
de 512 de I
Hamming
‘Ualtculo de|  "ATgoritmo de
—&reénfasid f‘l‘; c‘i’ggge' eroux-Gueguen

'
“1itro dtﬂ.__W—

Sint 'sis

Figura 3.6: Sintetizador de voz basado en la codificacién lineal predictiva, cuyo
detector de pitch se basa en el método cepstral.

una nueva funcion, en la cudl los efectos de la fuente sonora (excitacion) y del
conducto vocal, sean casi independientes o facilmente identificables y separables.
La transaformada de Fourier del espectro logaritmico de potencia es dicha funcién.
Esta separa los efectos del conducto vocal, de los de la fuente sonora (excitacién).
Matematicamente: De la ec.(3.29):

log|F(w)|* = log[ |S(w)[* |H(w)|*] (3.31)
F)P = log|SW)® + log|H(w)[? (3.32)

log



De la ecuacién anterior, se observa que los efectos del conducto vocal y la fuente
sonora (excitacion) son aditivos, en lugar de estar convolucionados como en la
funcién de autocorrelacion [NOLL67). La importancia de este hecho se puede ex-
plicar como sigue: el conducto vocal produce una ondulacién de “baja frecuencia”
en el espectro logaritmico (envolvente de este Gltimo), mientrés que la periodicidad
de la fuente sonora se manifiesta como un rizo de “alta frecuencia” en el espec-
tro logaritmico. Por lo tanto, el espectro del espectro logaritmico de potencia tiene
un pico pronunciado, el cudl se debe a los rizos de alta frecuencia del espectro
logaritmico, y un pico mds achatado con respecto al anterior, el cuél se debe a la
estructura formant de baja frecuencia en el espectro logaritmico. Si se desea, el pico
correspondiente a la periodicidad de la seiial de voz puede hacerse méas pronunciado
al elevar al cuadrado el segundo espectro. Esta funcion, el cuadrado de la trans-
formada de Fourier del espectro logaritmico de potencia, es llamada el “Cepstrum”
[NOLL67].

Para prevenir la posible confusion entre las componentes frecuenciales de una
funcién temporal, y la frecuencia de los rizos, en el espectro logaritmico, Tukey uséd
el término “quefrency” para la “frecuencia” de los rizos espectrales. La quefrency
tiene unidades de ciclos por hertz o, simplemente segundos. Adoptando esta termi-
nologia, el cepstrum consiste de un pico en alta quefrency, igual al periodo pitch
en scgundos, e informacién en baja quefrency, debida a la estructura formant en el
espectro logaritmico.

Las figuras 3.7 y 3.8, muestran el diagrama de flujo del algoritmo usado para
determinar, a partir del pico cepstral del n-ésimo cepstrum, si el n-ésimo segmento
de voz es sonoro o 1o sonoro. En este documento sélo se sefialaran los puntos mas
importantes, para aquéllos interesados en una descripcién més destallada la podran
encontrar en [NOLL67].

Después de la obtencion del cepstrumn, este sufre una ponderacion lineal, en el
intervalo [1,15)ms, con un factor de 1 para lms, y de 5 para 15ms. De esta manera
se compensa el decremento de la amplitud de los picos cepstrales, al incrementarse
la quefrency. Luego, se halla el pico mdximo en el intervalo de [1,15)ms, el cudl se
compara con un umbral sonoro - no sonoro, para determinar si el frame de voz es
SONOro o 1o Sonoro.

Dado que los picos cepstrales tienden a decrementar su amplitud al final de
los segmentos sonoros de voz, es necesario compensar dicho efecto para evitar la
posibilidad, de que un pico miximo caiga erréneamente por debajo del umbral sonoro
- no sonoro. Esta compensacion consiste en reducir el umbral por un factor de 2, en el
intervalo de £1 ms del anterior periodo pitch. De aqui que, sea necesario almacenar
en memoria el pitch del frame anterior. Cabe sefialar, que estd compensacion sélo
se aplica en el caso de una serie consecutiva de frames sonoros.

Para cada frame i, ademds del pitch estimado del frame anteriori - 1, es nece-
sario un estimado preliminar del pitch del siguiente frame i + 1. De estd manera,
si se detecta que el presente frame, i, es sonoro, mientras que el anterior (i - 1) y
el siguiente (i + 1) son no sonoros, se descarta el resultado y se declara el presente
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frame (i), como no sonoro. Otra razon para necesitar de una estimacion preliminar
del pitch del siguiente frame es €] doblamiento del pitch, esto es, estimar un pe-
riodo pitch como el doble del valor “verdadero”. Un procedimiento para evitar el
doblamiento del pitch es el siguiente:

1.- Al determinar que un pico cepstral excede el umbral, es necesario determinar si
su coordenada temporal es 2 a la estimacion del periodo pitch del intervalo anterior.
2.- En caso afirmativo, existe la posiblidad de doblar el pitch. Se procede a hallar el
pico maximo en un rango de £ 0.5ms la mitad de la coordenada temporal del pico
correspondiente al presente (i) cepstrum,

3.- Si este dltimo pico méximo cae dentro del intervalo de £1ms del periodo pitch
del frame anterior, se reduce el umbral sonoro - no sonoro a la mitad.

4.- Si este pico excede dicho umbral, entonces el periodo pitch es igual a su coorde-
nada temporal.
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“ITI1.3.5 “Método SIFT (Simplified Inverse Filter Tracking) para la Estimacién del Pitch.”

La propuesta de este método, (véase figura 3.9.), para reducir los efectos de la
estructura formant sobre la periodicidad de la sefial consiste en utilizar la seiial de
error residual, la cuél contiene informacién sobre la excitacién de la seiial, incluyendo
el periodo pitch. Pero su contenido de informacién acerca de la estructura formant
es minimo. La sefial residual de error, se obtiene de filtrar la sefial de voz a través
del filtro inverso, el cudl esta dado por el denominador de la ec.(4):

A(z) =1 4+ apz” 4+ +-- + apz~? (3.33)

Los coeficientes a; son obtenidos como se indica en 111.2.1. Entonces el filtro inverso
A(z), reduce los efectos del conducto vocal sobre la periodicidad de la sedial; dado
que la estructura formant es la envolvente del espectro logaritmico de potencia,
podemos afirmar que el filtro A(z) es un aplanador de espectros. En la figura 9., se
muestra el diagrama de bloques del sintetizador de voz, que utiliza el método SIFT
para la estimacién del pitch.

El primer paso para la estimacion del pitch es filtrar y decimar la senal de voz.
Esto se debe a que una estimacion exacta del periodo pitch puede obtenerse ain con
una frecuencia de muestreo de 2 KHz, lo cuél reduce considerablemente el nimero
de operaciones. Es necesario de que la sefial sea de banda limitada ( 0 - 1 kHz), para
evitar el aliasing, por lo que una frecuencia de corte de 800 Hz para el filtro paso
bajas es una razonable cleccidn, dado que provee la atenuacién suficiente a 1 kHz.
El fitro digital esta dado por:

Uy = a1y + GUp-) (3-34)
In = Q3Up + G4Tp-] + G5Tn-3 (3.35)
donde:

a=1- e-nT

a = e—a;T

ay = 1 — 2e~*7T cos(;T) + 33T

ay = 2¢~7 cos(B,T)

as = _e—2azT

a; = (0.3572)2r f.

az = (0.1786)x f.

B. = (0.8938)x f.

u, =0, n<0

z, =0, n<o0
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Figura 3.9: Sintetizador de voz basado cn la codificacién lineal predictiva, cuyo
detector de pitch se basa en el método SIFT

donde s, y z,, son las sequencias de entrada y salida, respectivamente, f. = 0.8
kHz, y T = 0.125 ms. Para convertir las muestras a una razén de 2 kHz, es necesario
aplicar una decimacion, la cual consiste en obtener una nueva sequencia de datos
wy, a partir de la secuencia prefiltrada z,, de la siguicnte forma: si suponemos que
la frecuencia de muestreo es de 8 kHz, de cada cuatro datos de z,, tomamos uno, y
lo escribimos en wy,.

El siguiente paso en la estimacion del pitch consiste en filtrar la seiial a través
del filtro inverso A(z), con lo cual se obtendra la sefial del error residual. Dado que
la sefial que se filtrard a través de A(z) ha sido filtrada y decimada, es suficiente
un modelo LPC de cuarto orden. El analisis LPC es aplicado a segmentos de 64
muestras, lo que corresponde a 32ms de voz. En un intervalo como tal, es razonable
esperar tres periodos pitch para una voz masculina tipica.

El siguiente paso consiste en calcular la autocorrelacion de la seiial del error
residual e(n). Si P es el periodo pitch estimado del frame anterior, se halla el pico
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maéximo de la funcion de autocorrelacion en el intervalo: P + 7 retrasos. Este pico
determina el periodo pitch estimado del presente frame. En el caso de un frame no
sonoro. En caso de que el frame anterior fuese no sonoro, el valor de P se resetea a
un valor inicial.

El dltimo paso consiste en una interpolacidn, esta se debe realizar debido a
que una medicién excata del pitch, requiere de una resolucion temporal de 0.1 a
0.15 ms. Supongamos que T = 0.125 ms. y que el Pitch “verdadero” ( P ) sea de
6ms, entonces el error maximo de cuantizacion esta dado por: T/2P; = 1.74 Hz.
Para el valor de T = 0.5 ms, el error maximo de cuantizacién es de 7.0 Hz., lo cuél
es lo suficientemente grande para afectar la calidad de la voz sintética [MARK72].
Una soluciéon simplificada a este problema se obtiene al derivar una funcién de
interpolacion trigonométrica para la secuencia de autocorrelacién r,, obtenida del
filtro inverso. La ecuacidn matricial para la interpolacién esta dada por:

(Y374 Y2172 1147 = Alyer o 1m3)7 (3.36)

donde:
0.879124 0.321662 —0.150534

A=10.637643 0636110 -0.212208
0.322745 0.878039 -—0.158147

donde: 7o es igual al pico méximo de la secuencia de autocorrelacién normal-
izada roas; Y41 = Tmoztd) Y-1 = Tmaz-1; ¥ Y43/4) V41/2) Y Y4174 Son los puntos a
interpolar en la secuencia de autocorrelacion normalizada.

Para decidir si un frame es sonoro o no sonoro, el pico maximo de la secuencia
de autocorrelacidén es hallado, después de lo cual se aplica la ecuacidon anterior.
El valor méaximo resultante se compara con un unbral sonoro - no sonoro, si el
valor maximo rebasa dicho umbral el seginento de voz es declarado sonoro, de otro
modo es declarado no sonoro. Para evitar crrores causados por valores pequeiios de
autocorrelacion, si.un intervalo no sonoro se halla entre dos que han sido declarados
sonoros, se redeclara este ltimo como sonoro, y su periodo pitch es igual a la media
aritmética de los dos periodos pitch correspondientesa los segmentos adyacentes.
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II1.4 “Excitacién Multipulso.”

II1.4.1 “Introduccién.”

El tipo de codificadores que nos interesan son los vocoders, los cuéles sintetizan
voz segin un modelo paramétrico para la producciéon de voz. Los vocoders son
eficientes para reducir la tasa de bits a valores menores de 4 kbits/s, sin embargo,
lo logran a costa de la calidad e inteligibilidad.

El modelo usado para sintetizar voz se muestra en la figura 1. Este modelo
asume que los segmentos de voz pueden ser clasificados en dos clases: sonoros y no
sonoros; y que el periodo pitch para los segmentos sonoros es conocido.

La dificultad principal para producir voz sintética de alta calidad con este
modelo es: la forma inflexible en que la sefial de excitacion es generada. Esto es,
una clasificacion confiable de los segmentos de voz, en dos categorias (sonoros 'y
no sonoros), es dificil de llevar a cabo en la practica. Ademds no sélo existen dos
manecras de excitar al conducto vocal, ya que a menudo estas se mezclan para generar
distintos sonidos [ATALS82].

Volviendo a las sefiales de voz, existen regiones de estas, las cuales no pueden
ser clasificadas, ya sea por medios automaticos o manuales, dentro de una de las dos
categorias autes mencionadas, ya que no resulta claro a cual de las dos pertenecen.

Volviendo a la naturaleza de la sefial de excitacion, existe evidencia segin la
cual, ademds de la excitacion primaria, la cual se efectia al cerrase la glotis, existe
una excitacion secundaria, la que no sélo se genera al abrise y mantenerse abierta la
glotis, sino también al cierre de la misma [ATAL82). Estos resultados sugieren, que la
excitacion para segmentos sonoros debe de consistir de varios pulsos comprendidos
dentro de un periodo pitch, en lugar de un sélo pulso al principio de dicho periodo, La
dificultad principal en la aplicacion de un modelo multipulso estriba, en el desarollo
de un algoritmo que determine de una manera satisfactoria la posicién y amplitud
de dichos pulsos.

En los métodos de excitacién multipulso no se clasifican los frames de voz en
SONOros y 1o sonoros, sino que se determina la posicién y amplitud de cierto namero
de pulsos por cada frame, de tal manera que la voz sintética resultante sea lo mas
parecida posible a la senfial original de voz.
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I11.4.2.“Método de Excitacién Multipulso.”

Un procedimiento de andlisis mediante sintesis para determinar las posiciones
y amplitudes de los pulsos, se muestra en la figura 10.

Voz
Localizacién y amplitud
de los pulsos Voz sintéti a —
Error Ponderado
Figura 3.10: Diagrama de bloques de un procedimiento de andlisis mediante

sintesis para determinar la localizacién y amplitud de los pulsos
para la excitacion multi-pulso

Las muestras de la voz sintética son comparadas con la de la voz original, para
producir la sefial de error ¢,,. Esta seiial de error no es significativa para la obtencién
de las posiciones y amplitudes de los pulsos, ya que debe ser modificada para tomar
en cuenta el trato del error por la percepcién humana. Esto se efectia mediante
un filtro lineal, el cual atenda la energia de la seiial de error en las regiones de los
formants. Dicho de otra forma, la sefial de error sufre una ponderacion, la cual da
por resultado una medida mas significativa, en términos de la percepcion humana,
de la diferencia entre la sefial de voz original y la sintétetica [ATAL82). El siguiente
paso es la obtencién del error cuadratico medio ¢, ¢l cudl se obtiene al elevar al
cuadrado y promediar la sefial de error ponderada.
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“Minimizacion del Error &”

Si s(n) es la seiial original y s'(n) la seiial sintética, es deseable minimizar la
energia de la seiial de error:

e(n) = [s(n) = §'(n)] * w(n) (3.37)

donde w(n) es la funcién de ponderacidn, y el asterisco denota la convolucién. En
el dominio de frecuencia:

E(z) = [S(z) — S'(2)] W(2) (3.38)

Si H(z) es la funcién de transfrencia del conducto vocal, entonces una eleccion natural
para la funcion de ponderacion es:

_ H(bz)
W(z) = 1) (3.39)
donde: H(bz) = [T Fab=-12-1 fv...ya,T-r;ﬁ]

b es un nimero entre cero y uno. La experiencia muestra que b = 0.8 produce una
buena calidad de voz.

Notese que S(z)/H(z) es la seial residual y S'(z)/H(z) es la seiial de excitacién
para generar la sefial sintética. Esta excitacion en nuestro caso es el pulso a ser
determinado. Sea A,, la amplitud del puso con m indicando su posicion. Tanto m
como A,, deben ser determinados. También, sea h(n) la respuesta al impulso de
H(bz). Con estas substituciones en la ec.(3.38), la energia del error a ser minimizada

esta dada por:
Y ef(n) = Y [d(n) - Anh(n — m)p? (3.40)

donde d(n) es el resultado de filtrar la sefial residual r(n) a través de H(bz). La
minimizacidn de la ecuacién anterior se logra cuando:

A = Tad(n)h(in = m) _ Cp
™ ki (n - m) e

donde Cp, = L d(n)h(n — m) es la correlacion mutua entre h(n) y d(n), y ¢ =
Y h*(n — m) es la energia de h(n). La correspondiente energia minima es:

(3.41)

C2
B = (L) - () (3.42)
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En la ecuacion anterior, Cy, es la tnica ecuacién que depende de m, De aqui que,
para la minimizacién de la energia del error residual, la posicién m, del pulso es
seleccionada de tal manera que, el valor absoluto de la correlacién mutua Cp, es
maximizado. Entonces, la amplitud del pulso se determina mediante la ec.(3.41). Una
vez determinado el pulso, este es substraido de la sefial residual. Para determinar
el siguiente pulso, el mismo procedimiento se repite, haciendo uso de los pulsos
calculados anteriormente.
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I11.4.3“Método “Regular Pulse Excitation” ”

“Estructura Bésica del Codificador.”

La estructura basica del codificador, vease la figura 3.11, puede ser vista como
un modelo para la seiial residulal, r(n)..

s(n) r(n)

v(n) e(n)

[a] codificador

Generador de v(n) §(n)

a Excitacion

[b] decodificador

Figura 3.11: Diagrama de bloques de codificador regular pulse excitation RPE

La seiial residual r(n), se obtiene al filtrar la sefial de voz s(n), a través del
filtro inverso A(z). La diferencia entre la seiial residual y cierto modelo residual v(n)
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[KROONSG), es alimentada a través del filtro:

1 1
—_— < < .
AG) - TF Shamar 0S7S! (343)

Este filtro, es en realidad una funcion de ponderacién, la cudl hace que el error
sea significativo en términos de la percepcion humana, La diferencia ponderada
resultante e(n), es elevada al cuadrado y acumulada, para ser usada como una
medida de la efectividad del modelo v(n).

La secuencia de excitacién v(n), se determina para frames adyacentes de L
muestras cada uno, de la siguiente manera: a cada frame de L muestras, corresponde
un cierto vector éptimo ¥ = (4(1), -+ ,b(Q)), donde: k denotas la fase, y Q es
la longitud del vector (Q < L). Entonces, cada segmento de la seiial de excitacion
v(n), contiene Q muestras equidistantes de amplitud difrente de cero, mientras que
las muestras restantes son iguales a cero. El espaciamiento entre muestras difrentes
de ceroes N = L / Q. Finalmente para cada valor de k se calculan los componentes
del vector b* que minimizen el error cuadratico medio. El vector que de por resultado
el minimo error es seleccionado y transmitido.

“Algoritmo de Codificacién.”

Sea M; la matriz de posicion, de tamafio Q x L, cuyos elementos estan dados
por:
m; =1 st j=1xN+k-1
0
mi; = 0 En cualquier otro caso
0

IA
IA

i<Q-1
L

-1

IA
IA

j

El vector de la excitacion v(¥), correspondiente al k-ésimo defasamiento de la
matriz M, se puede escribir como:

o® = H0 M, (3.44)

Sca H la matriz triangular superior de tamaifio L x L, cuya j-ésima columna contiene
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la respuesta al impuso h(n) del filtro 1/A(z/ v):
h(0) h(1) - A(L - 1)]

0 h(0) KL -2
0 0 WL - 3)

o 0 0 ko)
Sea eg la salida del filtro 1/A(z/ v) debido a la memoria del mismo. Entonces
la seiial e(n) producida por el vector de entrada b(¥), puede ser expresada como:

e® = e® - Wy, k=1 ,N (3.45)

donde:
e® = ¢y + rH (3.46)
Hi = Myl (3.47)

donde el vector r, representa la seiial residual r(n). El objetivo es minimizar el error

cuadratico medio:
EW) = o)tk (3.48)

donde t denota la transpuesta. Para una determinada fase, las componentes 6ptimas
de % pueden ser calculadas de (3.45) y (3.48), mediante la igualacién de e H}
con cero. Entonces:

b = OB H H})™ (3.49)

Sustituyendo (3.49) en (3.45), y el resultado de esta sustitucién en (3.48), se obtiene
la siguiente expresion para ¢l error:

EW = O — HY{H H{]™ Hy)eO (3.50)

El vector 8%) que de el minimo valor de £®¥) para toda k, es seleccionado.

“Algoritmo Simplificado.”

La complejidad del codificador RPE, puede ser substancialmente reducida sin
ninguna degradacion significativa de la calidad de voz. Sea h(n) la respuesta al
impulso de] filtro invaraiante 1/C(z/ v) [KROON86]. Mateméticamente:

1 1
CER) ~ T+ i arer

(3.51)
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La matriz H se utilizard en (47), como se define a continuacién [KROON86):

[ A(0) h(1) -+ A(L-1) 0 0]

0  AhO) -+ h(L-2) K(L-1) 0

0 0 - A(L-3) h(L-2) 0

H= . . . . .
0 0 e 'h(0) e h(L=-1) 0 |

Se descarta la aproximacién de orden cero e en (3.46). Entonces (3.45) y (3.49)
se expresan como:

¥ = rH - s0H, (3.52)
y
bYW H HE) = rHH' M} (3.53)
respectivamente. Denotando:
S = HH' (3.54)
y renombrando:
HH} ~ rol (3.55)
con:
L-1
ro = »_ h¥(:) (3.56)
1=0

como una constante de codificacion, es facil mostrar que:
B0 = rlrSM,: (3.57)
0

Interpretando M} como un operador de submuestreo, en la ecuacién anterior b*)
es la salida submuestreada del suavizador S, cuya entrada es la seiial residual r(n)
escalada. La seleccién de la excitacién se basa en la minimizacion del error dado por
la cc.(50). Bajo las condiciones mencionadas anteriormente, esta ecuacion se expresa
como;

E® = rHH'Y — robMpk (3.58)

De aqui que:
min{E®} = maz{6K)6*)} (3.59)

Ahora el procedimiento completo es extremadamente facil. La sefial residual r es
suavizada por el suavizador S = HH". El vector resultante es submuestreado me-
diante la aplicacién de M}, y ¢l vector b*) para el cual b*)b)* sea maximo es
seleccionado.
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Capitulo Cuatro

“Resultados de la Evaluacién
de los

Esquemas Clasicos
para la

Sintesis de Voz.”
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IV.1 “Introduccién.”

Los dos objetivos que se persiguen en este capitulo son: 1) presentar una serie de
evaluaciones del desempeiio de cada uno de los algoritmos de sintesis de voz, que
se discutieron en el capitulo tres y, 2) comparar el desempeiio de dichos algoritmos
entre si y, seleccionar aquel que reuna las mejores propiedades.

En el caso de nuestro primer objetivo, las evaluaciones efectuadas consistirdn
en la variacion de cada uno de los parémetros més significativos para el desempeiio de
los distintos algoritmos de sintesis de voz; mientras que el resto de dichos parémetros
permanece constante, es decir, en los valores recomendados para los mismos por la
literatura. Esta variacion de pardmetros genera un universo de seiiales sintéticas,
dentro del cual cada seiial se corresponde, en una relacién uno a uno, con un vec-
tor, cuyas componentes son los parametros utilizados para generar dicha seiial. Es
de nuestro interés comparar las distintas sefiales cuyos vectores de parametros tan
solo varien en la misma componente; para determinar el rango dindmico de dicha
componente o parametro. Esta comparacion es tan sélo de orden perceptual debido
a que una comparacion de espectros, seiiales temporales, etc., no sera indicativa de
las diferencias perceptuales existentes entre las sefiales sintéticas que estdn sujetas
a dicha comparacion.

El tratar de establecer la calidad perceptual de una sefial sintética de voz
con respecto a una sefial sintética de referencia, no es una tarea sencilla, ya que
no existe un criterio para evaluar de una forma mesurable la calidad de la voz
sintética. Por tanto no se trata de una propiedad cuantitativa y mesurable, sino
de una propiedad subjetiva, la cual dependerd del sujeto que realice la medicién.
Sin embargo, cuando la diferencia perceptual entre dos seiiales de voz es grande
la incertidumbre de cometer un error de percepcién decrece, lo cual nos sirve de
ayuda para descartar aquellos valores del parametro en cuestion que produzcan dicha
diferencia perceptual. Por tanto, la determinacién confiable de los rangos dindmicos
para los distintos parametros, donde las diferencias perceptuales producidas por las
variaciones de dichos parametros sean minimas, es posible.

Finalmente, una vez que se han obtenido dichos rangos dindmicos, es de interés
cfectuar una comparaciéon del desempefio entre los distintos algoritmos de sintesis
de voz. Dicha comparacion debe incluir dos aspectos fundamentales de cualquier
sistema basado en algoritmos de sintesis de voz: 1) la calidad de la voz sintética
¥, 2) el nimero de parametros que representan un frame de voz, ya que de ellos
dependeré la cantidad de informacion a transmitir. Al aumentar la cantidad de
pardmetros que caracterizan un frame de voz, la cantidad de informacidn a ser
transmitida también aumentara, lo cudl trae como consecuencia que €l nimero de
sciiales que pueda transmitir determinado canal de comunicacién se vea seriamente
reducido, ademas la capacidad de memoria del sistema de procesamiento debe ser
lo suficientemente grande para poder almacenar dichos parametros y, el tiempo de
procesamiento aumenta, lo cual dificulta, de ser necesario, una ejecucién en tiempo
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real. Por tanto, la eficiencia de un algoritmo de sintesis de voz es proporcianalmente
inversa al nimero de parametros necesarios para representar un frame de voz y,
directamente proporcional a la calidad de voz sintética lograda por el algoritmo en
cuestion,

IV.2 “Obtencién de Datos Reales para la Sintesis de Voz.”

En todo sistema, en el cuél se efectue algin procesamiento digital de seiiales,
un factor de especial interés es el tipo de seiiales que intervienen en dicho sistema,
asi como la calidad percepetual de las mismas. Para evaluar la calidad perceptual
de una seiial tomamos en cuenta los siguientes factores: 1) el valor de la razén
de la potencia de la seiial a la potencia del ruido (SNR) y, 2) si la seiial sufre
de algin tipo de interferencia, generalmente de tipo electrénica, que provoque una
distorsion o alteracién significativa tanto de la envolvente de la seiial como de su
calidad perceptual.

El tipo de seiial asi como su calidad perceptual dependera del tipo de apli-
cacion que se desee implementar, por ejemplo: en los sistemas de reconocimiento
de voz, se emplean algoritmos para la deteccion de principio y fin de palabra en
ambientes ruidosos; mientrds que para los algoritmos de sintesis de voz, aqui evalu-
ados, seglin mi experiencia es necesaria la obtencion de seilales de voz que cumplan
con los siguicntes requisitos: 1) una razéon SNR elevada, 2) evitar cualquier clase
de interferencia electrénica que cause una distorsion notable en la seiial, 6 una cal-
idad perceptual baja, como: ruido de motores de ac, lamparas fluorescente y, en el
disefio de los circuitos electronicos que intervienen en la obtencion de datos reales
es muy importante cuidar los siguientes factores: acoplamiento de impedancias, am-
plificacion de ruido, saturacion de amplificadores, etc. En el presente trabajo se
utilizo la tarjeta y software comercial “Sound Blaster”. La frecuencia de muestreo
de la tarjeta “Sound Blaster” puede ajustarse de 5000 a 44100 Hz., asi que dicha
frecuencia de muestreo se ajustd a 8000 Hz. Ademas del ajuste de frecuencia en la
tarjeta “Sound Blaster”, se puede elegirse entre una digitalizacion con 256 niveles
(8 bits) o, una digitalizacién a 65536 niveles (16 bits). En este trabajo, se eligié la
primera opcion,

73



IV.3 “Seiial de Prueba.”

Es importante seiialar cl hecho de que para las evaluaciones de este capitulo se
utilizé la misma sefial de voz, a menos que se indique lo contrario. Esta seiial dice:
“Esta es una sefal tipica de voz”. Esta seiial tiene una duracién de 7.09 seg., fué
muestreada a 8000 Hz. y, se digitaliz6 a 8 bits,

IV.4 “Evaluacién del Método de Sintesis:

LPC con AUTOC para la Extraccién del Pitch.”

IV.4.1 “Introduccién.”

Este método se explicé en detalle en las secciones 1112 y 111.3.3, aqui sdlo
se efectuard una evaluacién perceptual de las seiiales sintéticas generadas por el
algoritmo, al variar los pardametros de este ultimo.

A continuacién se describen los detalles de la implementacién del algoritmo:
1) El método se programé en leguaje C y, se utilizé una estacion de trabajo para el
desarollo de las simulaciones. Esto es importante, ya que la velocidad de las esta-
ciones de trabajo hace posible el andlisis y sintesis de varios segundos de voz, lo
cual de otra manera seria una tarea muy dificil de ejecutar, ya que el procesamiento
podria tardar horas.

2) Como ya se menciond anteriormente, la obtencion de datos reales para la evalu-
acién del algoritmo, se efectué mediante la tarjeta y/o software comercial “Sound
Blaster”. La frecuancia de muestreo de esta tarjeta se ajusté a 8000 Hz y, se digi-
talizo la seftal de voz a 8 bits (256 niveles).

3)La longitud de frame en muestras para el andlisis LPC y extraccién de Pitch fué
de 256 muestras, o lo que es equivalente a 32 ms.

4)Al frame para el analisis LPC se le aplico una ventana de Hammmg

5)En muchos algoritmos para el procesamiento digital de sefiales de voz se re-
comienda un traslape entre frames sucesivos, con el fin de evitar una especie de
“brinco perceptual” debido al cambio brusco de parametros entre un frame y su
cosecutivo. Este traslape se escogié de una longitud de 86 muestras, o lo que es
equivalente a 10.75 ms.
6) El algoritmo de AUTOC que se utiliza para determinar si el frame en cuestion
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es sonoro 6 no sonoro, tiene dos parametros importantes: a) el pardmetro K, que
sirve para determinar el nivel de recorte que se aplicard al frame en cuestion y, 2)
el umbral sonoro - no sonoro (S/NS), el cial como su nombre lo indica sirve para
determinar si el frame en cuestion es sonoro o no sonoro. En este caso se utilizaron
los valores recomendados por [RAB76}, es decir, K = 0.8 y S/NS = 0.3.

7) Dentro de método de AUTOC, se necesita hallar el pico maximo de las autocor-
relaciones dentro de cierto intervalo. Este pico maximo se compara con el umbral
S/NS para determinar si el frame en cuatién es sonoro o no sonoro, El intervalo de
busqueda para el pico maximo de la funcién de autocorrelacion se escogio de 20 a
200, lo cual correponde al intervalo de frecuencias para el pitch: (40, 400] Hz.

8) El modelo LPC que se utiliz6 fué de décimo orden.

9) No se detectaron silencios.

Las evaluaciones realizadas para este algoritmo consistieron en la variacion de
los siguientes pardametros:
a) El pardmetro para determinar el nivel de recorte K.
b) E! umbral sonoro - no sonoro S/NS.
c) El orden (P) del modelo LPC.
d) El nimero de muestras que se traslapan entre frames sucesivos.
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IV.4.2 “Variaciones del Nivel de Recorte (K).”

En el algoritmo de autocorrelacién con recorte central (AUTOC), uno de los
parametros méas importantes es el denominado con la letra mayiscula K, el cuél
sirve para determinar el nivel de recorte [RAB76]. Los resultados de las evaluaciones
que a continuacién se presentan, consisten en la variacién de dicho parametro K,
mientras que e] resto de pardmetros permanecen sin variacion alguna respecto de
los valores recomendados por [RAB76}, tal como se listaron en IV.4.1.

Dado que [RAB76] afirma que el valor 6ptimo para el pardmetro K es de 0.8, la
primera prueba que realice fué variar K de; 0.5 a 0.9. Los resultados de esta prueba
se muestran a continuacion;

K Tiempo | Comentarios

0.5 |26.3s Las difrencias perceptuales con respecto
a la seiial generada con una K = 0.8, son
meramente subjetivas.

0.6 |26.9s Aqui también las diferencias per-
ceptuales con respecto a la seiial gene-
rada con una K = 0.8, son subjetivas.
0.7 |27s Las diferencias perceptuales con respecto 1
a la sefal generada con una K de 0.8,
son subjetivas,

0.75 | 27.1s El resultado es practicamente igual
al obtenido con una K de 0.8.

0.8 |27.3s
0.85 | 27.5s Las diferencias perceptuales con respec-

to a K = 0.8, son subjetivas.

0.9 |27.8s Aqui en la grifica de la senal

contra el tiempo discreto, aparecen picos
indeseables de gran amplitud y corta dura-
cion, los cuales provocan una especie

de “brinco perceptual” al pronunciarse la
letra “s”.

Dado que en la prueba anterior no se observan grandes diferencias salvo para
K = 0.9, se decidié hacer una segunda prucba. En esta, ¢l parametro K tomaria los
valores: 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.95. Los resultados se muestran a continuacion:
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K Tiempo | Comentarios

0.1 |26.4s Las diferencias perceptuales con respec-
to a la seifial generada con una K de 0.8,
son subjetivas,

0.2 |26.3s | Resultado pricticamente igual al an-
terior,
0.3 |26.3s Las diferencias perceptuales con respec-

to a la sefial generada con una K = 0.8, |
son subjetivas.
0.4 [26.8s Las diferencias perceptuales con respec- l
to a la seiial generada con K = 0.8,
son subjetivas. Il
0.95 | 27.8s Aqui en la grifica de la senal f
contra el tiempo discreto, aparecen picos
indeseables tanto positivos como negati-
vos de gran amplitud y corta duracién
en las palabras esta, es y tipica. Estos
picos provocan “brincos perceptuales” en
la pronunciacién de dichas palabras.

El resumen de dichas pruebas se muestra en la sig. tabla:

K Comentarios

0.1 - 0.85 | Diferencias perceptuales subjetivas
0.9 - 0.95 [ “Brincos perceptuales” en las letras
“s” debido a picos tanto positivos
como negativos de gran amplitud y
corta duracion en la grafica de la
sefial contra el tiempo discreto

El tiempo de ejecucion no es un factor, cuya variacion en estas pruebas sea
de importancia, ya que la diferencia entre ¢l tiempo maximo y minimo de ejecucién
es de 1.4s, el cudl al ser comparado con el tiempo de ejecucion para nuestra K de
referencia (0.8) nos da: (1.4/27.1)*100 = 5.16% de variacion.
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IV.4.3 “Variaciones del Umbral Sonoro - No Sonoro (S/NS).”

En el algoritmo de autocorrelacion con recorte central (AUTOC), uno de los
pardmetros mas importantes es el umbral sonoro - no sonoro, el cuél sirve para
determinar si el frame en cuestion es sonoro 6 no sonoro [RAB76). Los resultados de
las evaluaciones que a continuacion se presentan, consisten en la variacion de dicho
umbral S/NS, mientrds que el resto de pardmetros permanecen sin variacién alguna
respecto de los valores recomendados por [RAB76], tal como se listaron en IV .4.1.

Dado que [RABT6] afirma que el valor dptimo para el umbral S/NS es de 0.3,
la primera prueba que realicé fue variar S/NS de: 0.2 a 0.4. Los resultados de esta
prueba se muestran a continuacion:

1'S/NS | Tiempo | Comentarios |
0.2 25.2s Las diferencias perceptuales con respec-
to de la sefial generada con un S/NS

de 0.3, son subjetivas.

0.23 | 25.7s Las diferencias perceptuales con respec-
to de la sefial generada con un S/NS
de 0.3, son subjetivas.

0.26 |26.7s Resultado practicamente igual al de
utilizar un S/NS de 0.3 para generar la
sefal.

0.3 27.5s

0.33 | 27.8s Aqui, en la grafica de la senal contra el

ticmpo discreto aparece un pico indese-
able de gran amplitud y corta duracién
en la palabra “es”, el cual provoca una
especie de “brinco perceptual” en la
pronunciacién de la letra “s”.

0.36 | 28.0s El mismo resultado que el anterior, sblo
que en este caso el pico se presenta en la
palabra seiial.

0.4 28,55 El mismo resultado que el anterior.

Dado que en la prueba anterior no sc observan grandes diferencias perceptuales
salvo el surgimiento de picos indeseables de gran amplitud y corta duracidn, en las
graficas de la sefial contra el tiempo discreto, para valores del umbral sonoro - no
sonoro (S/NS) mayores o iguales a 0.33; se decidio hacer una segunda prueba, en
espera de mayores diferencias perceptuales. En esta, el parametro S/NS tomaria los
valores: 0.1, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8 y 0.9. Los resultados se muestran a continuacion:
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FS/NS

Tiempo | Comentarios

Las diferencias perceptuales con respei-
to de la seiial generada con un S/NS
de 0.3, son subjetivas.

Aqui, en la grafica de la sefal contra el
tiempo discreto aparecen picos indesea-
bles de gran amplitud y corta duracién en
las palabras:“esta”, “es” y seiial. Estos
“picos” provocan una especie de “brincos
perceptuales” cuando la letra “s” es
pronunciada. Es necesario mencionar que
salvo el anterior problema, la diferencias
perceptuales con respecto de la seiial gene-

rada con un S/NS de 0.3, son subjetivas. ﬂi

Aqui se presenta el mismo problema que
en el caso anterior. Ademas en la grafi-
ca de la seiial contra el tiempo discreto,
la amplitudes negaticas son mayores con
respecto a las de la grafica para un S/NS
de 0.3

|

El mismo resultado que para el caso
anterior,

|

El mismo resultado que en los dos ca-

sos anteriores, sélo que aqui la cali-

dad de la voz sintética se degrado nota-
blemente con respecto a la sefial generada
con un /NS = 0.3

—e——

|

0.1 24.0s
0.5 29.2s
0.6 30.1s
0.7 30.8s
0.8 31.4s
w 0.9 31.2s

Resultado practicamente igual al ante-
rior

A continuacion se muestra una tabla, en la cual, se resumen los resultados
obtenidos de las dos pruebas anteriores:
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['S/NS Comen'arios — 1
0.1 - 0.33 | Diferencias perceptuales subjetivas I
0.36 - 0.5 | “Brincos perceptuales” en la pronunciaciéon
de las letras “s",

I 0.6 - 0.7 | Lo mismo que en el caso anterior. Ade-
mas las sefiales temporales tienen

menores amplitudes que las correspondien-
tes a la sefal generada con un S/NS = 0.3
0.8 - 0.9 | Lo mismo que en el caso anterior, 80-

lo que aquf la calidad perceptual de

la seiial sintética se degrado nota-
blemente con respecto a la seiial gene-

rada con un S/NS. Aqui la voz es mas

| grave,

Como se puede observar de las primeras dos tablas, el tiempo de ejecucién del
programa aumenta al aumentar el valor del umbral sonoro - no sonoro. Esto se debe
a que al aumentar dicho umbral el porcentaje de frames no sonoros aumenta, lo cual
incrementa el tiempo de ejecucion del programa dado que para un frame no sonoro,
ademads de la ejecucion de la subrutina de deteccion del pitch es necesario generar
ruido blanco. Dicha generacién de ruido blanco no es necesaria en el caso de que
el frame halla sido declarado como sonoro, por tanto un frame sonoro se sintetiza
mucho maés rdpido que un frame no sonoro.
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IV.4.4 “Variacién del Orden (P), del Modelo LPC.”

La reduccién o el aumento del orden P, del modelo LPC implica una reduccién
o disminucion de la tasa de transmision, lo cual tiene un significado vital dentro de un
sistema de comunicaciones. Mientrds menor sea la tasa de transmisién, menor seré la
cantidad de memoria que se requerira para el alamacenamiento de dichos pardmetros
y, menor sera la cantidad de informacién que se debe transmitir, por tanto el canal
de comunicaciones podra transmitir y/o recibir un mayor nimero de sefiales. De lo
contrario, se requiere una mayor capacidad de memoria y, el nimero de seiiales que
puede manejar dicho canal de comunicaciones decrece. Sin embargo al aumentar la
tasa de transmision, la calidad perceptual de la sefial de voz sintética aumenta hasta
cierto punto después del cudl, las diferencias perceptuales son meramente subjetivas.

Las pruebas aqui presentadas consistirdn en la variacion del orden (P) del
modelo LPC y, tienen por objeto determinar si los valores recomendados por la
literatura [ATALT71} son correctos. Por ello, la prueba aqui realizada consti6 en
variar el orden del modelo LPC alrededor del valor recomendado por la literatura
(P = 10). En la siguiente tabla se presentan los resultados de dicha prueba:

| P| Tiempo | Comentarios |
6 |27.3s La calidad perceptual de la seiial sintética es menor con
respecto a aquella sintetizada con una P = 10. Aqui la
voz sintética es mas grave.

Aqui la grafica de la sefial contra el tiempo discreto los
picos negativos son de mayor amplitud y menor duracién
que con respecto a aquellos correspondientes a la sefial
generada con P = 10. Ademds se presentan picos espu-
rios que provocan un “brinco perceptual” en la pronun-
ciacion de las letras “s”.

8 |27.4s La calidad perceptual de la voz sintética es semejante ||
a la que se obtiene al utilizar una P = 10. La unica
diferencia en las graficas de la sefial contra el tiempo
discreto, consiste en que la amplitud correspondiente
al pico minimo, en la palabra “voz” es mayor para
una P = 8 que para P = 10.

10 | 27.5s

12 | 27.6s Las diferencias perceptuales entre la voz sintetizada
con P = 12 y aquella sintetizada con P = 10, son sub-
jetivas.

En este caso los mejores valores son 8 y 10, como lo recomienda la literatura,
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IV.4.4 “Variacién del Orden (P), del Modelo LPC.”

La reduccién o el aumento del orden P, del modelo LPC implica una reduccién
o disminucion de la tasa de transmision, lo cual tiene un significado vital dentro de un
sistema de comunicaciones. Mientras menor sea la tasa de transmision, menor seré la
cantidad de memoria que se requeriré para el alamacenamiento de dichos parémetros
y, menor serd la cantidad de informacion que se debe transmitir, por tanto el canal
de comunicaciones podra transmitir y/o recibir un mayor nimero de sefiales. De lo
contrario, se requiere una mayor capacidad de memoria y, el nimero de seiiales que
puede manejar dicho canal de comunicaciones decrece. Sin embargo al aumentar la
tasa de transmision, la calidad perceptual de la seiial de voz sintética aumenta hasta
cierto punto después del cudl, las diferencias perceptuales son meramente subjetivas.

Las pruebas aqui presentadas consistiran en la variacién del orden (P) del
modelo LPC y, tienen por objeto determinar si los valores recomendados por la
literatura [ATAL71] son correctos. Por ello, la prueba aqui realizada constié en
variar el orden del modelo LPC alrededor del valor recomendado por la literatura
(P = 10). En la siguiente tabla se presentan los resultados de dicha prueba:

[ P | Tiempo | Comentarios I
6 |27.3s La calidad perceptual de la seiial sintética es menor con
respecto a aquella sintetizada con una P = 10. Aqui la
voz sintética es mas grave.

Aqui la grafica de la seiial contra el tiempo discreto los F
picos negativos son de mayor amplitud y menor duracién
que con respecto a aquellos correspondientes a la seial
generada con P = 10. Ademas se presentan picos espu-
rios que provocan un “brinco perceptual” en la pronun-
ciacion de las letras “s”.

8 |27.4s La calidad perceptual de la voz sintética es semejante
a la que se obtiene al utilizar una P = 10. La unica
diferencia en las graficas de la seiial contra el tiempo
discreto, consiste en que la amplitud correspondiente

al pico minimo, en la palabra “voz” es mayor para

una P = 8 que para P = 10.
10 | 27.5s ﬁ
12 | 27.6s Las diferencias perceptuales entre la voz sintetizada
con P = 12 y aquella sintetizada con P = 10, son sub-
jetivas.

En este caso los mejores valores son 8 y 10, como lo recomienda la literatura,
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ya que valores por debajo de 8 dan lugar a una degradacién de la calidad de la
voz sintética. Esta degradacién consiste en los “brincos perceptuales” cuando se
pronuncia la letra “s” y, un tono mas grave de la voz sintética con respecto a la
sintetizada con P = 10.

Mieniras que valores mayores a 10, no producen una mejora sustancial en
la calidad perceptual de la voz sintética, por lo tanto por razones de memoria y
complejidad del programa se recomienda una P menor a 12.

El tiempo de procesamiento se incrementd al incrementarse el orden del filtro
de sintesis (P). Aunque la magnitud de dicho incremento no es significativa para
procesar 56000 muestras de voz (7 segundos de voz muestreados a 8000 Hz), si lo
sera cuando la cantidad de datos a procesar sea mucho mayor.

IV.4.5 “Variacién de la Magnitud del Traslape Entre Frames Sucesivos
de Voz.”

La literatura rccomienda un traslape entre frames sucesivos, para evitar un
“brinco perceptual” debido al cambio brusco de pardmetros entre un frame y su
consecutivo. Este traslape evita dicho cambio brusco de pardmetros, mediante la
actualizacion de los mismos cada T ms:

T = Duracién del frame - duracidn del traslape
donde tanto la duracién del frame como la duracion del traslape estin dadas en
milisegundos.

Dado que T es menor que la duracién del frame, la tasa de transmision sufre un
incremento. Este incremento ¢s inversamente proporcional al tiempo de actualizacion
de los pardametros (T).

La longitud del traslape y por tanto, el aumento de la tasa de transmision,
dependerd del tipo de aplicacion. Si el factor mas importante es la calidad de la voz
sintética, entonces se buscard un traslape que produzca una buena calidad de voz
sin importar el aumento de la tasa de transmision. Por otro lado, si lo que se desea
es una disminucidn de la tasa de transmision, quizas lo mas idéneo sea no efectuar
traslape alguno,

En esta seccion la prueba que se efectud consistio en variar el traslape, con el
objeto de hallar la longitud en muestras de dicho traslape que produzca la mejor cal-
idad perceptual para la voz sintética. Dado que la literatura recomienda un traslape
de un 30% de la longitud del frame, nuestro traslape de referencia es de 86 muestras
(6 10.75 ms), lo cual representa el 33.6% de la longitud del frame utilizado para el
analisis LPC. Los resultados de esta prueba se muestran a continuacioén:

Para la obtencién de la tasa de transmision se tomo en cuenta la siguiente
cuantificacién: un byte para cada uno de los diez coeficientes del filtro de sintesis,
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11 (1.4ms)

- Traslape Tasa de

transmision
(bits/seg.)
3167.35

Tiempo=

22.8s

Comentarios

Aqui en la grafica de la sefial contra el tiempo
.discreto se presentan picos negativos, de gran
amplitud y corta duraciéon en la palabras “es”
y “tipica”, lo cudl provoca un “brinco perce-
ptual” al pronunciar la letra “s”.

Las diferencias perceptuales con respecto a la
seilal de referencia, generada con un tralape
de 86 muestras, son subjetivas.

64 (8.0ms)

4041.67

25.8s

Aqui también como en el caso anterior, se pre-
sentan picos en las palabras: “es”, “sefial” y
“t{pica”, lo cudl provoca problemas al pronun-
ciar las letras “s”.

La calidad perceptual de la voz sintética es
mds ronca que con respecto a la voz sintética

de referencia.

86 (10.75ms)

4564.71

28.5s

Voz Sintética de refcrencia, 1

128 (16.0ms)

6062.50

32.6s

En la grafica de la senal contra el tiempo dis-
creto, las amplitudes correspondientes a los
picos negativos son mayores que las corres-
pondientes a la senal de referencia. Asi
mismo se presentan picos indeseables que
provocan “brincos perptuales al pronunciar

las letras “s”.

La voz sintética tiene un tono un poco mas
grave con respecto a la seial de referencia.

192 (24.0ms)

12125.00

52.5s

La calidad de la voz sintética definitivamen-
te es inferior con respecto a la senal de refe-
rencia, debido a la presencia de “brincos per-
ceptuales” en las letras “s” y, a que la voz

tiene un tono mas grave
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un bit para la desicion S/NS, un byte para el valor del pitch y, un byte para la
energia de la seiial de voz real.

En conclusién el mejor valor para el traslape es 86 muestras (10.75 ms), ya
que para valores muy grandes del traslape la degradacién de la calidad perceptual
de la voz sintética es bastante notable; mientras que para traslapes muy pequeiios,
la calidad de voz sélo sufre problemas con la pronunciacién de las letras “s”. Por lo
tanto, tomando en cuenta el tiempo de procesamiento y la tasa de transmisién, los
traslapes que recomiendo deben ser menores o iguales a un tercio de la longitud en
muestras del frame para el analisis LPC.

Como resulta légico, el tiempo de procesamiento aumenté al aumentar el
traslape. Sin embargo, la calidad de voz no se incremento, por lo que no se re-
comiendan traslapes mayores a la mitad de muestras del frame de analisis LPC.

Por dltimo haré mencién a la siguiente prueba efectuada sobre e} algoritmo: se
decidié eliminar el traslape en favor de una reduccion del tamaiio del frame para el
andlisis LPC. Esto es el tamaiio del frame se reduciria a 80 muestras (10 ms), pero
no se efectuaria el traslape entre frames sucesivos.

Es necesario mencionar que el tamaifio del frame para la estimacién del pitch
no vario su tamaiio en muestras, es decir, se mantuvo constante. De esta manera al
efectuar la sintesis para un frame de 256, los valores de los coeficientes de reflexion
cambiaran cada 80 muestras, mientras que el pitch seria el mismo para las 256
muestras. El resto de los parametros permanecen como se listaron en la seccién
IV.4.1. Los resultados de esta prueba se comentan a continuacién:

1) La voz sintética resultante tiene algunos silencios menos ruidosos con respecto a la
seiial sintetizada con traslapes del frame de analisis LPC. Sin embargo, la mayoria de
los silencios resultaron tan ruidosos como los de la seiial sintetizada con traslapes.
2) Las voces resultaron de una calidad ligeramente inferior, ya que presenta una
especie de reverberancia con respecto a la seiial sintétizada con traslapes.

3) A pesar de las diferencias, se puede decir que perceptualmente hablando es un
resultado similar al que se obtiene al traslapar los frames consecutivos de voz.

4) La tasa de transmision es igual a 9700 bits/seg y, el tiempo de procesamiento es
de 39.4s. Por tanto, dados estos factores y la similitud de resultados entre efectuar
0 no, €l traslape, se decidié optar por la opcién de traslapar los frames consecutivos
de voz.
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IV.4.6 “Presentaciéon de las Curvas.”

Los valores de Jos pardmetros utilizados por el algoritmo de sintesis se listan
en la seccién IV.4.1. A continuacidn se muestran las graficas de la sefial real de voz
contra e} tiempo discreto y, la de la sefial sintética de voz contra el tiempo discreto:
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Figura 4.1: Grifica de la sefial de voz real contra el tiempo discreto,
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Figura 4.2; Gréfica de la scilal de voz sintética contra el tiempo discreto.
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A continuacién se muestran: el espectro de la sefial real de voz y, la estimacién
paramétrica del mismo (estimado de Levinson).

Figura 4.3: Espectro de la seiial de voz real.
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Figura 4.4: Espectro paramétrico estimado de la sefial de voz real.



A continuacién se muestra el espectro de la sefial sintética de voz:

Espectro de lo Senal de Voz Sintética.

Figura 4.5: Espectro de la sefial de voz sintética.



Una comparacidn eatre los espectros FFT de la seiial real de voz (fig. 4.3), y de
la sefial sinética de voz (fig. 4.5) no es muy conveniente debido a que ambas graficas
son tridimensionales, lo que conduce a que la posicién y amplitud de los picos mas
notables de ambas grificas no se puedan fijar con absoluta presicion y certeza; y
por tanto la comparaciéon de dichos espectros es més cualitativa que cuantitativa,
Por tanto, con el objeto de facilitar la percepcion visual se ha optado por presentar
el espectro paramétrico estimado de la seiial de voz real (estimado de Levinson),
para su comparacion con el espectro FFT de la seiial de voz real. Esta comparacion
visual es mds sencilla, ya que el espetro paramétrico estimado de la seial de voz real
es una superficie suave, es decir sin cambios abruptos de pendiente (picos).

Por otro lado, debido a que una comparacion entre el espectro FFT de la seiial
real de voz y el espectro FFT de la seiial sintética de voz, no es determinante sobre
la calidad perceptual de la seiial sintética de voz; por lo que de aqui en adelante
se ha optado por presentar Gnicamente las gréificas de las seiiales sintéticas de voz
contra el tiempo discreto.

Al hacer una comparacién perceptual de la seiial de voz real con su respectiva
sintética sobresale el hecho de que las zonas de silencio son mucho mé ruidosas,
mientrds que para la voz se tiene tanto una calidad perceptual como inteligibilidad
aceptables.

Se intent6 eliminar dicho ruido mediante el disefio de varios filtros pasobanda
de tipo FIR. Sin embargo no se eliminé dicho ruido, lo cual se debe a las siguientes
razones:

1) El ruido se debe a que el modelo LPC, no es bueno para modelar las regoines de
voz que tienen una pequefa energia espectral, como lo son los silencios [PIC93).

2) El hecho de segmentar la sefial de voz en segmentos de una duracién constante,
constituye un problema para el algoritmo. Esto se debe a que un segmento de voz
puede contener distintas regiones, las cuales, pueden ser sonoras, no sonoras, silen-
cios 9, incluso puede resultar que su clasificacion dentro de una de las categorias
anteriores, no sea tan obvia.

3)Dado que el algoritmo clasifica los segmentos de voz como sonoros y no sonoros,
éste clasificard un segmento con distintas regiones de voz como sonoro o no sonoro, lo
cual, con lleva cierto error. Este indudablemente repercute en la calidad perceptual
de la senal sintética de voz.

Por tanto, se llegé a la conclusién de que la calidad perceptual de las sefales
sintéticas de voz, obtenidas mediante este algoritmo, pueden ser substancialmente
mejoradas si se efectda una segmentacion inteligente de la seial de voz. Por seg-
mentacién inteligente entendemos la deteccién de cambios bruscos en la sefial, asi
como la deteccién de principio y fin de palabra y, la deteccidn de silencios. Medi-
ante dicha segmentacién el modelo LPC modelard de una manera mas eficiente los
segmentos de voz, elevando por tanto la calidad perceptual de la seiial sintética de
voz,
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IV.5 “Evaluacién del Método de Sintesis:

LPC con SIFT para la Extraccién del Pitch.”

IV.5.1 “Introduccién.”

Este método se explicé en detalle en las secciones II1.2 y II1.3.5, aqui sélo
se efectuard una evaluacién perceptual de las sefiales sintéticas generadas por el
algoritmo, al variar los pardmetros de este Gltimo.

A continuacién se describen los detalles de la implementacién del algoritmo:
1) El método se programé en leguaje C y, se utilizé una estacion de trabajo para el
desarollo de las simulaciones. Esto es importante, ya que la velocidad de las esta-
ciones de trabajo hace posible el andlisis y sintesis de varios segundos de voz, lo
cual de otra manera seria una tarea muy dificil de ejecutar, ya que el procesamiento
podria tardar horas.

2) Como ya se mencioné anteriormente, la obtencién de datos reales para la evalu-
acién del algoritmo, se efectué mediante la tarjeta y/o software comercial “Sound
Blaster”. La frecuencia de muestreo de esta tarjeta se ajusto a 8000 Hz y, se digi-
talizé la seiial de voz a 8 bits (256 niveles).

3)La longitud de frame en muestras para el andlisis LPC y extraccién de Pitch fué
de 256 muestras, o lo que es equivalente a 32 ms.

4) El frame para el andlisis LPC es filtrado a través de un filtro paso bajas (f. =
800 Hz.) [MARKT2]. Esto implica, segin el teorema de Nyquist, que la frecuencia
maxima es aproximadamente 1600 Hz, por lo que, en este punto la seiial esta so-
bremuestreada, Con el objeto de reducir el tiempo de procesamiento, se efectda un
submestreo de 4:1, es decir, por cada cuatro datos que componen el frame se toma
sélo uno, para formar el nuevo de frame, a partir del cual se estimara el pitch.

5) Al frame para el anélisis LPC se le aplicé una ventana de Hamming,

6)En muchos algoritmos para el procesamiento digital de sefiales de voz se re-
comicnda un traslape entre frames sucesivos, con el fin de evitar una especie de
“brinco perceptual” debido al cambio brusco de parametros entre un frame y su
cosecutivo, Este traslape se escogié de una longitud de 86 muestras, o lo que es
cquivalente a 10.75 ms.

7) El algoritmo de SIFT que se utiliza para determinar si el frame en cuestién es
sonoro 6 no sonoro, tiene el siguiente pardametro importante: el umbral sonoro - no
sonoro (S/NS), el cdal como su nombre lo indica sirve para determinar si el frame
en cuestidén es sonoro o no sonoro. En este caso se utilizd el valor recomendado por
[MARKT72], es ducir, S/NS = 0.4.

8) Dentro del método de SIFT, se necesita hallar el pico maximo de las autocorrela-
ciones dentro de cierto intervalo, El intervalo de bisqueda para el pico maximo de
la funcién de autocorrelacion se escogio de 6 a 50, lo cual correponde al intervalo de
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frecuencias para el pitch: (40, 333.33) Hz.

9)Ademas de hallar el pico méximo de la funcién de autocorrelacion, es necesario
interpolar esta funcion alrededor del desplazamiento m, correpondiente a dicho valor
maximo con el objeto de obtener una estimacién del pitch con una resolucion ade-
cuada [MARK?2], Esta interpolacién se efectué de acuerdo con [MARK72).

10) Al interpolar se obtiene un pico, el cual se compara con el umbral S/NS, con el
objeto de determinar si el frame en cuestién es sonoro o no sonoro. El valor de dicho
umbral, de acuerdo con [MARK?72}, varia de 0.378 a 4. Aqui se escogié un umbral
S/NS de 0.4.

11) Al declarar un frame como sonoro o no sonoro, también se toma en cuenta, tanto
el frame anterior como el posterior. Esto es, si un frame es declarado como sonoro
pero se encuentra entre dos frames no sonoros, entonces el frame se redeclara como
1O SONoro; y viceversa.

12) El modelo LPC que se utilizé fué de décimo orden.

13) No se detectaron silencios.

Dado que el método de sintesis, a evaluar en esta seccidn, tan sélo difiere
del anetrior (seccién IV.4), en el método de estimacion del pitch; no es necesario
repetir las pruebas relacionadas con la codificacidn lineal predictiva. Por tanto, sélo
se variard el umbral para la decisién sonoro - no sonoro.
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IV.5.2 “Variaciones del Umbral Sonoro - No Sonoro (S/NS).”

En el algoritmo de autocorrelacion con recorte central (SIFT), uno de los
pardmetros mas importantes es el umbral sonoro - no sonoro, el cudl sirve para
determinar si el frame en cuestion es sonoro 6 no sonoro [MARKT2]. Los resultados
de las evaluaciones que a continuacién se presentan, consisten en la variaciéon de
dicho umbral S/NS, mientras que el resto de parametros permanecen sin variacién
alguna respecto de los valores recomendados por [MARKT72], tal como se listaron en
IV.5.1.

Dada la experiencia obtenida en IV.4.3, la primera prueba que realicé fué variar
S/NS de: 0.2 a 0.6. Los resultados de esta prueba se muestran a continuacion:

['S/NS [ Tiempo [ Comentarios il
0.2 27.4s Aquila grafica de la senal contra el tiempo
discreto difiere de aquella para un S/NS de
0.4, en que los picos negativos tienen mayor
amplitud y, que en la palabra seiial se pre-
senta un pico indeseable. Este provoca pro-
blemas al pronunciar la letra “s”.

La voz sintética presenta cierta reverberan-

cia con respecto a la voz sintética generada
con un S/NS de 0.4

0.3 |29.0s Resultado practicamente igual al obtenido
con un umbral S/NS de 0.4

0.4 30.0s Senal sintética de referencia.

0.5 30.8s Aqui la grafica de la sefal contra el tiempo ||

discreto difiere de aquella para un S/NS de
0.4, en que los picos tienen mayor amplitud
y, en el surguimiento de picos indeseables de
gran amplitud y corta duracion que provo-
can problemas al pronunciar las letras “s”.
La voz sintética presenta cierta reverberan-
cia con respecto a la voz sintética generada
con un S/NS de 0.4

0.6 31.6s Ademas de los problemas presentados en el 1
caso anterior, la voz sintética se degra-

da demasiado con respecto a nuestra sefial
de referencia porque presenta un tono de-
masiado grave y reverberancia.
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Como conclusién de la prueba anterior, se puede decir que el mejor valor para
el umbral S/NS esta entre 0.3 y 0.4. Sin embargo, para precisar estos limites con
una mayor exactitud, se realizé la siguiente prueba:

S/NS | Tiempo | Comentarios 1

0.25 | 28.5s Existe cierta reverberancia de la sefial sin-
tética con respecto a nuestra seiial de re-
ferencia. La calidad perceptual es mejor con
un umbral S/NS de 0.4

0.45 | 30.5s La calidad perceptual de la sefal sintéti-

ca es un poco inferior con respecto de la
seiial de referencia, debido a la existencia-
de cierta reverberancia.

La conclusion de estas prucbas es que el mejor valor para el umbral S/NS esta
entre 0.3 y 0.4. El tiempo de ejecucion del programa aumenta al aumentar el valor
del umbral sonoro - no sonoro. Esto se debe a que al aumentar dicho umbral el
porcentaje de frames no sonoros aumenta, lo cudl incrementa ¢l tiempo de ¢jecucion
del programa dado que para un frame no sonoro, ademds de la ejecucién de la
subrutina de deteccion del pitch es necesario generar ruido blanco. Dicha generacion
de ruido blanco no es necesaria cn el caso de que el frame halla sido declarado como
sonoro, por tanto un frame sonoro se sintetiza mucho mas rapido que un frame no
sonoro.
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IV.5.3 “Presentacién de las Curvas.”

Los valores de los parametros utilizados por el algoritmo de sintesis se listan
en la seccién IV.5.1. A continuacién se muestra la grafica de la sefial sintética de
voz contra el tiempo discreto, la cual se puede compara con la sefial real de voz de
la figura 4.1:

| | 1 |
0.100 ©0.200 0.300 0.400
Tiempo. (10e5)

Figura 4.6: Grafica de la sciial de voz sintética contra el tiempo discreto.



Al hacer una comparacién perceptual de la seiial de voz real con su respectiva
sintética sobresale el hecho de que las zonas de silencio son mucho mas ruidosas,
mientrds que para la voz se tiene tanto una calidad perceptual como inteligibilidad
aceptables. El resultado y las conclusiones de la seccion IV.4.6, se repiten en esie
caso. No existe una diferencia perceptual significativa entre el método de AUTOC
y el del SIFT; s6lo que el tiempo de procesamiento es menor para el primero.

96



IV.6 “Evaluacién del Método de Sintesis:

LPC con un Método Cepstral para la Extraccién del Pitch.”

IV.6.1 “Introduccién.”

Este método se explicé en detalle en las secciones I11.2 y 111.3.4, aqui sblo
se efectuaréd una evaluacion perceptual de las seiiales sintéticas generadas por el
algoritmo, al variar los parametros de este ultimo.

A continuacion se describen los detalles de la implementacién del algoritmo:
1) El método se programé en leguaje C y, se utiliz6 una estacion de trabajo para el
desarollo de las simulaciones. Esto es importante, ya que la velocidad de las esta-
ciones de trabajo hace posible el andélisis y sintesis de varios segundos de voz, lo
cual de otra manera seria una tarea muy dificil de ejecutar, ya que el procesamiento
podria tardar horas.

2) Como ya se mencioné anteriormente, la obtenciéon de datos reales para la eval-
uacion del algoritmo, se efectué mediante la tarjeta y software comercial “Sound
Blaster”. La frecuencia de muestreo de esta tarjeta se ajusto a 8000 Hz y, se digi-
talizo la sefal de voz a 8 bits (256 niveles).

3)La longitud de frame en muestras para el anélisis LPC fué de 256 muestras (32
ms) y, la longitud del frame para extraccion de Pitch fué de 512 muestras (64 ms).
Esta diferencia se debe a que el método cepstral para la extraccion del pitch requiere
de un intervalo de mayor duraccion, el cual incluya varios periodos fundamentales,
para una estimacidn confiable del pitch [PAPA].

4) Tanto al frame para el anélisis LPC como al frame para la extraccion del pitch,
se les aplico una ventana de Hamming.

5)En muchos algoritmos para el procesamiento digital de sefiales de voz se re-
comienda un traslape entre frames sucesivos, con el fin de evitar una especie de
“brinco perceptual” debido al cambio brusco de pardmetros entre un frame y su
cosecutivo, Este traslape se escogio de una longitud de 86 muestras, o lo que es
cquivalente a 10.75 ms.

6) El método cepstral que se utiliza para determinar si el frame en cuestion es
sonoro ¢ no sonoro, tiene el siguiente parametro importante: el umbral sonoro - no
sonoro (S/NS), el cdal como su nombre lo indica sirve para determinar si el frame
¢n cuestion es sonoro o no sonoro. En este caso se utiliz6 el valor de 0.2 para dicho
umbral.

7) Dentro del método cepstral, se necesita hallar el pico maximo del cepstrum del
frame en procesamicnto, dentro de cierto intervalo. El intervalo de bisqueda para el
pico maximo del cepstrum se escogio de 1 a 15 [ms], lo cual correponde al intervalo
de frecuencias para el pitch: [66.67, 1000] Hz.
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8) El pico méximo del cepstrum se compara con el umbral S/NS, con el objeto de
determinar si el frame en cuestién es sonoro o no sonoro. El valor de dicho umbral
es de 0.2

9) Al declarar un frame como sonoro o no sonoro, también se toma en cuents, tanto
el frame anterior como el posterior. Esto es, si un frame es declarado como sonoro
pero se encuentra entre dos frames no sonoros, entonces el frame se redeclara como
1o S0noro; y viceversa.

10) Se evita el llamado doblamiento de pitch mediante el algoritmo descrito en
[NOLLS67).

11) El modelo LPC que se utiliz6 fué de décimo orden.,

12) No se detectaron silencios.

Dado que el método de sintesis, a evaluar en esta seccion, tan sélo difiere de los
dos anetriores (secciones IV.4 y IV.6), en el método de estimacién del pitch; no es
necesario repetir las pruebas relacionadas con la codificacién lineal predictiva. Por
tanto, sélo se variara el umbral para la decisién sonoro - no sonoro.
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IV.6.2 “Variaciones del Umbral Sonoro - No Sonoro (S/NS).”

En el método cepstral para la extraccion del pitch, uno de los parametros maés
importantes es el umbral sonoro - no sonoro, el cual sirve para determinar si el frame
en cuestién es sonoro 6 no sonoro [NOLL67]. Los resultados de las evaluaciones que a
continuacién se presentan, consisten en la variacién de dicho umbral S/NS, mientrds
que el resto de pardmetros permanecen sin variacion alguna respecto de los valores
recomendados por [NOLL67), tal como se listaron en IV.8.1.

Dada la experiencia obtenida en [V.4.3, la primera prueba que realizé fué variar
S/NS de: 0.1 a 0.6. Los resultados de esta prueba se muestran a continuacién:

e e i

[ S/NS T Tiempo | Comentarios It

0.1 93.4s Aqui la grafica de la sefial contra el tiempo
discreto presenta mayores amplitudes que
aquella para S/NS de 0.2.

Existen dificultades al pronunciar la vocal “u”.
La calidad perceptual de la seifial sintética

es aceptable a pesar de cierta reverberancia
con respecto a la seial de referencia.

0.2 94.3s Senal sintética de referencia.

0.3 95.3s La calidad perceptual de la senal sintética es
inferior con respecto a la calidad de la sefial
seiial de referencia, ya que la primera tiene un
tono mas grave,

0.4 95.7s La calidad perceptual de la senal sintética es
ligeramente inferior con respecto a la calidad
de la sefial de referencia, ya que la primera tie-
ne un tono ligeramente mas grave.

0.5 95.6 Esta sefial sintética definitivamente presenta
un tono mucho mds grave que la seiial de refe-
rencia.

0.6 95.8 Resultado similar al anterior,

Como conclusion de la prueba anterior, se puede decir que el mejor valor para
el umbral S/NS estd alrededor de 0.2. Sin embargo, para precisar los limites, para el
umbral sonoro - no sonoro con una mayor excactitud, se realizo la siguiente prueba:
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S/NS | Tiempo | Comentarios ]

0.15 | 94.5s Las diferencias perceptuales con respecto |
a la seiial de referencia son subjetivas.
0.25 |94.8s La voz sintética tiene un tono ligeramen-
te mas grave con respecto a la seiial de
referencia.

La conclusidn de estas prucbas es que el mejor valor para el umbral S/NS esta
entre 0.15 y 0.2. El tiempo de ejecucion del programa aumenta al aumentar el valor
del umbral sonoro - no sonoro. Esto se debe a que al aumentar dicho umbral el
porcentaje de frames no sonoros aumenta, lo cuél incrementa el tiempo de ejecucion
del programa dado que para un frame no sonoro, ademdas de la ejecucion de la
subrutina de deteccién del pitch es necesario generar ruido blanco. Dicha generacion
de ruido blanco no es necesaria en el caso de que el frame halla sido declarado como
sonoro, por tanto un frame sonoro se sintetiza mucho mas rapido que un frame no
sonoro.
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IV.6.3 “Presentaciéon de las Curvas.”

Los valores de los parametros utilizados por el algoritmo de sintesis se listan
en la seccién I1V.6.1. A continuacién se muestra la grafica de la sefal sintética de
voz contra el tiempo discreto, la cual se puede compara con la sefial real de voz de
la figura 4.1:

il [ i I

0.100 ©0.200 ©0.300 0.400
Tilempo. (10e5)

Figura 4.7: Gréfica de la sefal de voz sintética contra el tiempo discreto,

101



Al hacer una comparacién perceptual de la sefial de voz real con su respectiva
sintética sobresale el hecho de que las zonas de silencio son mucho mas ruidosas,
mientrds que para la voz se tiene tanto una calidad perceptual como inteligibilidad
aceptables. El resultado y las conclusiones de la seccion 1V.4.6, se repiten en este
caso. No existe una diferencia perceptual significativa entre los metodos de AUTOC,
el del SIFT y, el método cepstral para la extraccién del pitch; sélo que el tiempo de
procesamiento que es menor para el primer caso y, mayor para el método cepstral.
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IV.7 “Evaluacién del Método de Sintesis de Voz Excitacién Multipulso.”
IV.7.1 “Introduccién.”

Este método se explico en detalle en las secciones 1112 y II1.4.2, aqui sélo
se efectuard una evaluacién perceptual de las seilales sintéticas generadas por el
algoritmo, al variar los pardmetros de este ultimo.

A continuacién se describen los detalles de la implementacion del algoritmo:
1) El método se programé en leguaje C y, se utiliz6 una estacion de trabajo para el
desarollo de las simulaciones. Esto es importante, ya que la velocidad de las esta-
ciones de trabajo hace posible el analisis y sintesis de varios segundos de voz, lo
cuil de otra manera seria una tarea muy dificil de ejecutar, ya que el procesamiento
podria tardar horas.

2) Como ya se menciond anteriormente, la obtencion de datos reales para la eval-
uacion del algoritmo, se efectué mediante la tarjeta y software comercial “Sound
Blaster”, La frecuencia de muestreo de esta tarjeta se ajusto a 8000 Hz y, se digi-
talizé la sefial de voz a 8 bits (256 niveles).

3) La longitud en muestras del frame para el analisis LPC fué de 80 muestras (10
ms).

4) Una de las ventajas del método de excitacion multipulso sobre los métodos de
sintesis de voz que hacen uso de un algoritmo para la estimacion del pitch, es la
climinacién de la necesidad de clasificar un frame de voz como sonoro o no sonoro,
para determinar el tipo de excitacién necesaria para sintetizar dicho frame de voz.
En el método de excitacion multipulso, la excitacion consiste en una serie de pulsos
cuyas amplitudes y posiciones, se determinan mediante algin criterio para la min-
imizacién del error cuadratico medio y, que tome cn cuenta la percepcién auditiva
humana. En este caso se obtienen 5 pulsos por cada 10ms (80 muestras) de voz.

5) Al frame para el anélisis LPC se le aplicé una ventana de Hamming,

6) Dentro de cualquier método de sintesis de voz es necesario tomar en cuenta las
caracteristicas de la percepcion auditiva humana y, el método de excitaciéon multi-
pulso no es la excepcion.

En este método es necesario filtrar la seiial residual a través de un filtro de pon-
deracién perceptual con el objeto de evitar un grave error debido a la omisién de las
caracteristicas perceptuales del sistema auditivo humano, Este filtro de ponderacién
perceptual esta dado por:

_ H(b)
Wiz) = H (z)
donde H(z) es el filtro de sintesis y, I/(bz) esta dada por:
6‘

H (bZ) = [l n alb_lz-l 4o apb’Pz"P]
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Esta ecuacidn se obtiene de sustituir z por bz en la ecuacién del filtro de sintesis. b
es un parametro que varia entre cero y uno. Las pruebas que se efectuaran consisten
en la variacién de este parametro alrededor del valor recomendado por [PAPA], es
decir, b = 0.8.

Dado que se sigue utilizando una codificacién lineal predictiva (LPC), al igual
que en los métodos anteriores, no se realizaran pruebas relacionadas con dicha cod-
ificacion, ya que los resultados obtenidos serian similares y repetitivos. Por tanto
las pruebas se realizaran sobre la variacion de los parametros relativos al método
de excitacién multipulso. Estos pardmetros son el namero de pulsos por determi-
nada cantidad de tiempo y, la variacion del parémetro “b” del filtro de ponderacién
perceptual.
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I1V.7.2 “Varaiacién del Nimero de Pulsos.”

El nimero de pulsos por frame es un paréametro de suma importancia, ya que
se relaciona directamente con la tasa de transmisién. Por tanto, el nimero de pulsos
por frame es un parametro critico para el disefio, desarollo e implementacién de
cualquier sistema de sintesis de sefales de voz que utilice algin método de excitacion
multipulso.

La tasa de transmisién es directamente proporcional al nimero de pulsos que
se utilizen para representar un frame de voz. Sin embargo, el nimero de pulsos por
frame no es un pardmetro que se pueda establecer de ante mano, sin tomar en cuenta
las condiciones y restricciones impuestas por la aplicacién, sino que est& determinada
por la relacién que existe entre la calidad perceptual y, el tiempo de procesamiento
as{ como de la cantidad de memoria disponible en el sistema de procesamiento. De
esta manera mientras mayor sea el nimero de pulsos que se utilicen para sintetizar
un frame, mayor serd la calidad de la voz sintética pero también, mayor seran los
requerimientos de meinoria y, el tiempo de procesamiento.

La prueba que se realizé consistié en variar el nimero de pulsos por frame
de 5 a 2. Cabe seiialar que dado que el programa se lleva aproximadamente 2 hr.
en procesar sicte segundos de voz, se opté por utilizar solamente una porcién de la
sefial de prueba (secciéon 1V.3), de 10996 muestras de longitud. Esta porcion de la
sefial de prueba corresponde a la palabra “sefial”. Los resultados son los siguientes:

Nidmero de
Pulsos por | Tiempo | Comentarios

Frame

5 23.3m | Las difrencias perceptuales entre las
4 18.8m | distintas sefiales sintéticas son sub-

3 14.1m | jetivas. Sin embargo al disminuir el

2 9.5m ndmero de pulsos por frame la ra-

- 26n SNR disminuye ligeramente sin
llegar a degradar la calidad percep-
- - tual de una manera significativa.
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IV.7.3 “Variaciones del Parémetro b.”

La prueba que aqui se presenta, consiste en la variacion del pardametro “b",
Este pardametro esté relacionado con la ponderacion perceptual de la seiial residual
(error). De esta manera “b” indica el grado de filtrado perceptual para la sefial de

€rror.

El paramétro b, se vario de 0.3 a 0.9 pasando por el valor recomendado por la
literatura [PAPA], que es de 0.8, Los resultados se muestran en la siguiente tabla:

[ Tiempo | Comentarios |

b |
0.3

23.3m

Las difrencias perceptuales

0.4

23.3m

entre las distintas sefiales

0.5

21.2m

sintéticas generadas al

0.6

23.3m

variar el parametro “b”

0.7

23.1m

son de caracter subjetivo.

0.8

23.3m

0.9

23.3m
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IV.7.4 “Presentacién de las Curvas.”

Los valores de los parametros utilizados por el algoritmo de sintesis se listan en
la seccion 1V.7.1. Las gréficas que a continuacion se presentan, son la sefial sintética
de voz y, el espectro de la misma, Cabe seilalar que para la obtencién de estos
resultados, se consideré completa la sefial de prueba (seccién IV.3). Por lo que estos
resultados se pueden comparar con las figuras 4.1 y 4.3 respectivamente,

SerRal Sintetlico.

252.00

181.89
|
A——

Amplitud.
131.89

————
——

81.

[ I Al | l

0.000 ©0.100 ©.200 ©.300 0©0.400 0.564
Tiempo. (10e5)

31.89

Figura 4.8: Grafica de la sciial de voz sintética contra el tiempo discreto.
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Al comparar la sefial de voz sintética con la seiial de voz real, se observa el
mismo problema que existe con los métodos anteriores (secciones IV.4.6, IV.5.3 y,
1V.6.3), es decir, en las zonas de silencios de la sefial sintética la potencia del ruido es
mucho mayor que la potencia del ruido para las zonas de silencio de la seiial real de
voz. Nuevamente, una segmentacién que tome en cuenta los cambios bruscos en la
seiial real de voz, asi como los silencios mejorara la calidad perceptual de las seiiales
sintéticas de voz,

El método de excitacién multipulso, no presenta un mejor resultado con re-
specto de los resultados obtenidos con los métodos anteriores (secciones IV .4.6,
1V.5.3 y, IV.6.3), como era de esperarse. Incluso el resultado obtenido con el método
LPC con el algoritmo AUTOC para la estimacién presnta un mejor resultado que el
método multipulso, ya que la razéon SNR es més grande para el primer método que
para el método de excitaciéon multipulso,

Al comparar la calidad perceptual de la seiial sintética generada con el método
de excitacion multipulso con las sefiales generadas con el método LPC en combi-
nacién con algin algoritmo para la estimacion del pitch, no se observan diferencias
perceptuales significativas. A pesar de la similitud de los resultados, el tiempo de
procesamiento es muy diferente ya que el algoritmo de excitacion multipulso tarda
2 hrs. en sintetizar la sefial de prueba (seccién 1V.3), cuya duracion es de 7 seg.
Mientras que el tiempo de procesamiento para la seiial de prueba es de 27.1s para
el método LPC con el algoritmo de AUTOQC, de 30.0s para el método LPC con el
algoritmo de SIFT para la estimacion y de 94.3s para el método cepstral. Por lo
tanto dado que el tiempo de procesamiento para el método de excitacién multipulso
es mucho mayor que el tiempo de procesamiento para los algoritmos de sintesis que
utilizan estimadores del pitch, no se recomienda su utilizacion.
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IV.8 “Resultados Obtenidos del Método de Sintesis:
Regular Pulse Excitation (RPE)”".

IV.8.1 “Introduccién.”

Este método se explicé en detalle en las secciones 111.2 y 111.4.3. Los detalles
de la implementacion se describen a continuacion:
1) El método se programé en leguaje C y, se utilizé una estacion de trabajo para el
desarollo de las simulaciones. Esto es importante, ya que la velocidad de las esta-
ciones de trabajo hace posible el andlisis y sintesis de varios segundos de voz, lo
cuél de otra manera seria una tarea muy dificil de ejecutar, ya que el procesamiento
podria tardar horas.
2) Como ya se menciond anteriormente, la obtencién de datos reales para la eval-
uacidn del algoritmo, se efectué mediante la tarjeta y software comercial “Sound
Blaster”. La frecuencia de muestreo de esta tarjeta se ajusto a 8000 Hz y, se digi-
talizo la sefial de voz a 8 bits (256 niveles).
3) La longitud en muestras del frame para el anélisis LPC fué de 256 muestras
(32ms).
4) De acuerdo con [KROONS6], se obtienen 10 pulsos para cada 40 muestras (5ms),
con un espaciamiento uniforme entre los pulsos de 4 muestras.
5) Se implementé el algoritmo simplifiado del método RPE (Seccién 111.4.3), ya que
de esta manera se evita la inversion de matrices, la cual de llevarse a cabo pro-
duciria un aumento del tiempo de procesamiento y, aumentaria la complejidad del
programa.

6) Se utilizo el siguiente filtro de ponderacion perceptual:

1 1
Az/7) ~ 1+ T axbrz*

donde: ax son los coeficientes LPC y, b es un prametro que varia de cero a uno.

Como puede observarse de la ecuacion (3.39), éste filtro es idéntico al utilizado
por el método de excitacién multipulso de la seccién anterior. Por tanto, las pruebas
relacionadas con la variacién del pardmetro b, no se repetiran.
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IV.8.2 “Presentaciéon de Curvas,”

A continuacién se muestra la grafica de la sefial sintética de voz contra el
tiempo discreto, la cual se puede compara con la seiial real de voz de la figura 4.1:

| | }

O.100 0.200 0. 300 0.400
Tilempo. (10e5)

Figura 4.9: Grafica de la sefial de voz sintética contra el tiempo discreto.
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Los resultados que se obtienen del método aqui presentado son muy similares
a los obtenidos con el método de excitacion multipulso. Las diferencias perceptuales
no son muy notorias, sin embargo ¢l tiempo de procesamiento del método RPE es
mucho menor que el correspondiente para el método de excitaciéon multipulso.

El tiempo de procesamiento del algoritmo RPE, al sintetizar la sefial de prueba
(seccidn 1V.3), fué de 11.07m. Mientrds que el tiempo de procesamiento del método
de excitacion multipulso para sintetizar la misma seiial fué de 2hr. Por lo tanto,
se recomienda la utilizacion del método RPE sobre la utilizacién del método de
excitacién multipulso convencional.

A pesar de que el método RPE es mucho maés ripido que el método de ex-
citacion multipulso, es lento comparado con los métodos que utilizan algin algo-
ritmo para la estimacion del pitch y, dado que los resultados obtenidos mediante los
métodos de sintesis, discutidos en el capitulo tres, no presentan diferencias percep-
tuales notorias entre si, recomiendo la utilizacién de los algoritmos mas rapidos.
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IV.9 “Comparacion De Resultados Entre Los
Distintos Metodos De Sintesis de Voz.”

IV.9.1 “Introduccién,”

En esta seccién se presenta una comparacion de los resultados obtenidos al
sintetizar la seiial de prueba (seccion 1V.3), mediante los cinco algoritmos de sintesis
de voz discutidos en el capitulo tres. Estos métodos son los siguientes:
1)Método LPC con el algoritmo denominado “AUTOC” para la estimacion del pitch.
2)Método LPC con el algoritmo denominado “SIFT” para la estimacién del pitch.
3)Método LPC con un método cepstral para la estimacion del pitch.
4)Método de excitacion multipulso.
5)Método RPE ( Regular Pulse Estimation).

El resultado de esta comparacion se presenta en un cuadro sindptico, en el cudl se
pueden observar los tiempos de procesamiento asi como las tasas de transmisién.

IV.9.2 “Comparacién de Resultados.”

Antes de presentar el cuadro sindptico, cabe hacer notar que los valores de los
pardmetros distintivos de cada algoritmo de sintesis de voz, se fijaron de acuerdo
a las recomendaciones dadas por: {RABT76), [NOLL67], [MARK72], [ATALS8?2] y,
[KROONSS]. Estas especificaciones se listan para una mayor claridad en: 1V.4.1,
IV.5.1,1V.6.1,IV.7.1 y, IV.8.1.

Método Tiempo | Tasa de Transmision ||
bits/seg.

AUTOC 27.1s. 4564,71

SIFT 30.0s. 4564.71

Cepstral 94.3s. 4564.71

Multipulso | 2 hrs. 12800.00

RPE 11.07m. 33600.00

La cuantificacién que sc utilizo fué la siguiente: un byte para cada uno de los
dicz cocficientes del filtro de sintesis (a;), un byte para la energia del frame de voz
real (r[0]), un byte para el valor del pitch (métodos AUTOC, SIFT y, Cepstral), un
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bit para la desicién S/NS (métodos AUTOC, SIFT Y, Cepstral) y, un byte para
cada pulso (métodos Multipulso y RPE), El método que da por resultado una mejor
calidad perceptual de las sefiales sintéticas, sin lugar a dudas, es el AUTOC. Esta
mejor calidad se debe a que su SNR es mayor con respecto a las SNR’s correspondi-
entes a los cuatro métodos restantes. Sin embargo, es necesario aclarar que salvo una
mayor SNR del método de AUTOQC, las diferencias perceptuales restantes existentes
entre éste método y los cuatro restantes son meramente subjetivas.

La mayor diferencia radica en los tiempos de procesamiento y, en las tasas de
transmisién. Dado que no existen diferencias perceptuales notables entre los cinco
métodos, se prefieren aquellos que su tiempo de procesamiento y, su tasa de trans-
misién sean menores. Por tanto, el mejor método es el de AUTOC seguido por los
métodos: SIFT y cepstral. Dado que el tiempo de procesamiento para el método
de excitacién multipulso es muy grande en comparacién con el tiempo de proce-
samiento requerido por lo métodos restantes, no se recomienda su uso. En cuanto al
método RPE no se aconseja su utilizacién debido a su gran tasa de transmisiénla,
lo cual implica una gran capacidad de almacenamiento en memoria y/o una mayor
cantidad de informacién a transmitir por el sistema. Esto implica que el canal de
comunicaciones utilizado para la transmisién, debera tener una capacidad mayor, es
decir, un ancho de banda mayor 6 de lo contrario transmitrd un nimero menor de
sefiales con respecto a las que transmitiria si se usa algin otro método de sintesis
con una tasa de transmisién menor.

113



“Conclusiones.”

Los algoritmos para sintetizar voz tratados en este trabajo pueden dividirse
en dos clases: la primera clase consiste en aquellos algoritmos que clasifican los
segmentos de voz como sonoros o no sonoros y, por tanto requieren de un estimado
del periodo fundamental (pitch). La segunda clase de algoritmos de sintesis de voz
no realiza dicha clasificacién de los segmentos de voz, sino que obtienen la secuencia
de excitacién para el filtro de sintesis a partir de la minimizacion de alguna medida
del error perceptual.

Los algoritmos para la estimacién del pitch aquf estudiados fueron: el método
de autocorrelacién con sujetador central para la estimacion del pitch (AUTOC)
[RAB76}, simplified inverse filter transform (SIFT) [MARK?72] y, el método cepstral
para la estimacidn del pitch (CEP) [NOLL67].

Los métodos de multipulso estudiados fueron: método de excitacion multipulso
(MP) [ATALS2] [PAPA] y, el método de regular pulse excitation (RPE).

Segin la literatura [MARK72] y [NOLLG67], ¢l método AUTOC ticne la ven-
taja de su sencillez en el calculo y, por tanto su inplementacion en sistemas de
tiempo real. Sin embargo, tiene la desventaja tedrica de que el recorte central que
propone para separar los efectos de la estructura formant sobre la periodicidad de
la sefial, no garantiza complctamente dicha separacion ni mucho menos la justifica
malematicamente como en el caso del método cepstral [NOLL67) [MARKT72]. Sin
embargo, de acuerdo a las sitmulaciones realizadas, el método de AUTOC sin lugar
a dudas ¢s ¢l mejor, ya que produce la voz sintética de mejor calidad, tiene la mayor
SNR (razén de seiial a ruido), su tiempo de procesamiento es el menor de todos los
métodos de sintesis estudiados y, su tasa de transmision es menor que con respecto
a los métodos de excitacidn multipulso.

En cuanto a las pruebas realizadas con respecto a la variacion de parametros
del método AUTOC, se¢ pudé comprobar que el rango, para dichos parametros,
dentro del cudl las diferencias perceptuales son subjetivas, es mayor tanto para el
umbral sonoro - no sonoro asi como para ¢l nivel de recorte, que el recomendado por
[RAB76). Al variar estos parametros fucra de sus respectivos rangos, lainteligibilidad
de la seital no se ve afectada, sin embargo la pronunciacion del sonido de la letra
“s” se ve afectada,

De acuerdo con [MARKT2], en el estimado del pitch dado por el método de
AUTOC siempre existird un pequefio error debido a la interaccién de la estructura
formant con la sefial de excitacién. Por otro lado [MARKT72], asegura que la no
linealidad introducida por el uso de logaritmos en ¢l método CEP trae como conse-
cuencias: que el pico en el origen del cepstrum no pueda ser utilizado como un valor
de referencia para la normalizacién y, que la amplitud de los picos cepstrales no
solamente sea una funcidon del nimero de periodos pitch contenidos en el frame de
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voz, sino también sea una funcién de la envolvente espectral. Por lo cual [MARK72],
recomienda el uso del algoritmo SIFT, cl cuél retiene las ventajas tanto del método
AUTOC como del método cepstral [MARKT72].

De acuerdo con la serie de pruebas y evaluaciones relacionadas con el método
SIFT, no se observan diferencias muy notorias con repecto al método cepstral y,
el método de AUTOC produce un mejor resultado. El resultado producido por el
método SIFT es muy similar al que se obtiene con el método AUTOC, sin embargo
este tltimo tiene una SNR mayor.

El tiempo de e¢jecucién del método SIFT es apréximadamente 5 segundos
mayor al del método AUTOC. La tasa de transmision del método SIFT es igual
a la de los métodos de AUTOC y cepstral.

La variacién del umbral sonoro - no sonoro corroboré que los valores recomen-
dados por [MARKT2] son los correctos, sin embargo la utilizacion de otros valores
no afecta a la inteligibilidad de la sefial sintética. Esta solo se ve afectada por el
surguimiento de cierta reverberancia y, de la dificultad al pronunciar el sonido de la
letra “s”. Conforme el umbral S/NS crece, la voz se vuelve mds ronca.

El método cepstral es ampliamente usado dentro del campo de la investigacion
con motivos de comparacién con otros métodos, ya que justifica matematicamente
la separacion de los efectos de la estructura formant de la sefial de excitacion. Sin
embargo, su programacién es mas compleja y, su tiempo de ejecucion mayor que los
correspondientes a los métodos AUTOC y SIFT.

De acuerdo a las simulaciones realizadas se observa un resultado mas pobre que
el obtenido con los metodos: AUTOC y SIFT; dado que la voz sintética es mas ronca,
la SNR es similar a la del método S1I'T e inferior a la del método AUTOC; y que el
tiempo de ejecucion es aproximadamente un minuto mayor que los correspondientes
al método AUTOC y al método SIFT.

De acuerdo a las pruchas realizadas, ¢l rango para el umbral sonoro - no
sonoro es: [0.15, 0.2]. Valores fucera de este rango no afectan la inteligibilidad de
las sefiales sintéticas, sin embargo surgen problemas en la pronunciacioén del sonido
corrcpondiente a la letra “s” y mientras mas se alcje ¢l valor del umbral S/NS del
rango [0.15, 0.2], la voz sintética se vuelve méds ronca.

En cuanto a las pruebas rcalizadas sobre la Codificacién Lineal Predictiva
(LPC) se corroborarén las recomendaciones dadas por [ATALT1] y [PAPA], cn el
sentido de que el orden para el filtro de sintesis debe de ser entre 8 y 12; y que la
longitud del traslape entre frame sucesivos debe de ser aproximadamente igual a un
tercio de la longitud del frame en muestras.

En cuanto al orden del filtro de sintesis se observé que los valores de 8, 10 y
12 producen resultados muy similares, en los que las diferencias perceptuales son
subjetivas. Mientras que para un valor del orden del filtro de sintesis igual a seis
produce una voz sintética més ronca que con respecto a las voces sintetizadas con
ordenes mayores. Ademds se presentan problemas con la pronunciacién del sonido
de la letra “s”.

Los métodos de excitaciéon multipulso suponen la ventaja de no tener que

115



realizar una clasificacién del segmento dec voz en sonoro o no sonoro, ademas de
evitar el tono robotizado de la vor sintética atribuible al error del periodo pitch
estimado. Sin embargo, de acuerdo con las simulaciones realizadas el método de
excitacién multipulso no produce un resultado superior al de los métodos: AUTOC,
SIFT y cepstral. De hecho los métodos: AUTOC y SIFT dan mejor resultado que el
método de excitacién multipulso; dado que este dltimo tiene un tiempo de ejecucion
bastante considerable ademds de presentar una tasa de transmision mucho mayor
que la de los métodos: AUTOC, SIFT y cepstral.

Las pruebas de variacién de pardmetros no corroborarén lo expuesto en [ATAL82]
y [PAPA}; ya que la variacién del paramétro “b” del filtro de ponderacién percep-
tual no produce cambios percetuales significativos en las sefiales sinteticas de voz,
Mientras que la variacién del nimero de pulsos utilizados para sintetizar un frame
de voz no produce cambios perceptuales significativos en las seiiales de voz, salvo
la disminucién de la SNR con la disminucién del nimero de pulsos utilizados para
sintetizar un frame de voz.

Finalmente en cuanto al método: “regular pulse excitation” (RPE) las prue-
bas realizadas indican que los resultados obtenidos con este método no son mejores
que los resultados obtenidos con los métodos anteriores. Esto se debe a que la
sefial sintética de voz es bastante ronca con respecto a las producidas por los otros
meétodos.

El tiempo de ejecucién de este método es 12 veces menor que el tiempo de
procesamiento para e] método de excitacion multipulso, 20 veces mayor con respecto
a los métodos: AUTOC y SIFT; y 7 veces mayor con respecto al método cepstral.

La tasa de transmision es la mas elevada de los cinco métodos, por lo que no
recomicndo este método.

Es de interés hacer notar que en todos los métodos de sintesis de voz aqui
presentados, los silencios son mucho mas ruidosos que los de la seiial real de voz, lo
cudl atribuyo a los siguientes hechos:

1) El método LPC no modela adecuadamente las regiones de voz con una baja en-
ergia espectral, como lo son las zonas de silencio [PIC93].

2) Presumiblemente la segmentacién de la sefial de voz en frames de duracién con-
stante, no sca adecuada para modelizar correctamente aquellos frames en los que
ocurren cambios abruptos en la sefial de voz como por e¢jemplo: pricipio de palabra,
fin de palabra, pausas de silencio existentes entre dos sonidos que constituyen una
misma palabra y, cambio de un sonido sonoro a un sonido no sonoro y vicevesra. Por
tanto, se ha pensado que un estudio para la segmentacion inteligente de las sefiales
de voz seria de bastante provecho para su aplicacién en problemas no sélo de sintesis
de voz, sino también para aplicaciones de reconocimiento de voz. Sin embargo, de-
bido a la extensién y complejidad del tema, éste podria constituir material suficiente
para la elaboracién de un trabajo futuro.

3) En el caso de los métodos de excitacién multipulso se hace uso de un fil-
tro de ponderacién perceptual, propuesto por B.S. Atal de una manera un tanto
cuanto empirica ya que hasta el dia de hoy muchos de los procesos perceptuales que
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ocurren a nivel neuronal son desconocidos. Por tanto se puede argumentar que no
se logrardn avances significativos en cuanto a la calidad perceptual de las sefiales
sintéticas, mientras no se comprendan mejor dichos procesos neuronales.

4) Finalmente los modelos pardmetricos para la representacién de las sefiales de
voz tal vez no sean los mds adecuados, ya que estos modelos presuponen un pleno
conocimiento tanto de los procesos fisicos como neuronales del sistema humano de
produccion y percepcion de la voz. Dado que estos procesos no son del todo com-
prendidos, cualquier modelo parametrico para la representacién de las sefiales de voz
con lleva cierto error, el cuél influye en la calidad perceptual de la seiial sintética de
voZ.
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“Apéndice A.”

A.l1 “Guia para la Utilizacién de la
Tarjeta Sound Blaster.”

A.1.1 “Introduccién.”

Existen dos formas de utilizar esta tarjeta, una es entrando a WINDOWS y,
la otra es desde la LINEA DE COMANDOS DE DOS. Los archivos de datos
gencrados en ambiente WINDOWS ticnen un formato diferente a los generados
desde la LINEA DE COMANDOS DE DOS, ya que tanto el encabezado como
los bytes de control, que caracterizan a los archivos generados bajo ambiente WIN-
DOWS, no son iguales al respectivo encabezado y bytes de control, que caracterizan
a los archivos generados desde la LINEA DE COMANDOS DE DOS. Sin em-
bargo se pueden utilizar los siguiente comandos para efectuar una conversién de
formatos: VOC2WAY y, WAV2VOC. Estos comandos se explicaran en una seccidn
posterior de este mismo apéndice.

La principal diferencia que existe entre ambos modos de operacién consiste en
el rango de frecuencias de muestreo para digitalizar las sefiales de voz y/o audio.
Mientréds que desde la LINEA DE COMANDOS DE DOS cs posible variar la
frecuenciade muestreo desde los 5000 1z, hasta los 44100 Hz.; bajo ambiente WIN-
DOWS sélo es posibles cscoger entre las siguientes tres frecuencias de muestreo:
11000, 22000 ¢ 44000 iz.

A.1.2 “Manejo de Archivos Bajo Ambiente Windows.”

Es necesario cjecutar el comando WIN para entrar al ambiente WINDOWS.
Una vez que se entra al ambiente de trabajo WINDOWS apareceran una serie de
“icons”, los que representan diversas aplicaciones. Para trabajar la tarjeta “Sound
Blater” es necesario selecionar el icon marcado con la leyenda “Sound Blaster 16”. Al
seleccionar este icon, se abrira una ventana que mostra una serie de icons, los cuales
representan todas las aplicaciones posibles de esta tarjeta. De este menu grafico se-
leccionaremos la opcién “WAVE STUDIO”. Al seleccionar esta dltima opcién apare-
cera una inteface grafica para grabar, reproducir, editar y, alterar sefiales de voz y/c
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audio,

En la parte superior de la pantalla a parecerd un primer menu con las sigu-
ientes opciones:
1)FILE: el menu de file tiene las siguientes opciones; NEW, OPEN, CLOSE, SAVE
Y, SAVE AS.
2)EDIT: el menu de edit tiene las siguientes opciones: CUT, COPY, PASTE,
PASTE MIX, CROP TO SELECTION, DELETE y, SELECT ALL.
3)VIEW: este menu incluye opciones para la visualizacién del espacio de trabajo.
4)SPECIAL: este menu incluye opciones para realizar efectos especiales sobre las
sefiales de voz y/o audio,
5)WINDOW: este munu incluye opciones para acomodar las distintas ventanas
que aparecen en pantalla y, que continen las graficas de las seiiales de voz y/o audio.
6)INFO: aqui se puede obtener informacidn sobre el sistema de computo y, la apli-
cacion WAVE STUDIO.

Inmediatamente abajo del menu que se acaba de describir aparece un menu grafico,
del cudl, los icons mas importantes son los que representan los botones de una
grabadora. Estos incluyen: el play, record, pausa, paro y, un equalizador.

Para grabar una sefial de voz y/o audio basta oprimir el boton de record e
inmediadatamente aparece una pantalla con un menu grafico. Dentro de este menu
gréifico se puede elegir: si se grabard en mono o en stereo, el nimero de bits por
muestra ( 8 6 16) y, la frecuencia de muestreo ( 11, 22 6 44 kHz.). Una vez que se han
selecionado las opciones deseadas y, se esta listo para iniciar la grabacién se seleciona
el boton marcado con “START”. Inmediatamente después de lo cudl aparece una
pantala que indica el porcentaje de la memoria libre que ocupard la sefial, que se
estd grabando. Para detener la grabacion basta con seleccionar “STOP”,

Para reproducir la sefial basta seleccionar el incon con el simbolo de PLAY,
para detener la reproduccién momentaneamente se oprime el hoton con el incon de
“PAUSE” y, para detener la reproduccion se selecciona el icon de “STOP”,

Finalmente es importante sefialar que los archivos de datos, ya sea de voz o de
audio, generados bajo ambicnte WINDOWS tendran la extension “.WAV?,
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A.1.3 “Manejo de Archivos Desde la Linea de Comandos.”

Es necesario estar en el directorio C:\SB16\VOCUTIL, para poder ejecutar
los distintos comandos que nos permitiran: grabar, reproducir, agregar cabecera y
bytes de control; cambios de formato a versiones anteriores y; cambios de formato
para poder utilizar archivos creados fuera de windows en windows y viceversa.

Los archivos creados fuera de windows tienen la extensién .VOC, cuyo formato
varia ligeramente segin la version del software de la tarjeta “Sound Blaster”. Este
formato consta de un encabezado, el cudl es necesario para la identificacion del
archivo como un archivo de datos de voz y/o audio; el valor del byte que sigue a
la cabecera indica el tipo de bloque de datos que sigue a continuacién. Por tanto,
existen 8 tipos de indicadores, de los cuales los mas importantes se describen a
continuacion:

INDICADOR 1:

El primer byte es el identificador de bloque y, su valor es uno. Esto indica que se
trata de un bloque de datos “nuevo”. Los tres siguiente bytes dan el tamaiio del
bloque de datos, el siguiente byte da la frecuencia de muestreo, el siguiente byte
indica el tipo de compresién utilizada y, finaliente comienzan los datos.
INDICADOR 0:

El primer byte es el identificador de bloque y es igual a cero, lo cual significa que
no existen mas bloques de datos, Por tanto, este es el Gltimo byte del archivo.

“Comandos para Manejar Archivos de Datos
Desde la Linea de Comandos de Dos.”

Los comandos que se describen a continuacion nos sirven para el manejo y la
creacion de archivos de voz y/o audio fuera del ambiente WINDOWS, es decir,
desde la linea de comandos de dos.

VREC: este comando se utiliza para grabar archivos de voz y/o audio, su
sintaxis es la siguiente:
vrec <archivo> /b: /r: /a: /s: [e: /m: [t

dénde:
/b: es el tamaiio del buffer utilizado para almacenar los datos (2-32). El
valor de default cs igual a 16.
/r: es ¢l niimero de bits por mucstra (8 o 16). El valor de default
es ocho.
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/a: indica la fucnte de grabacién. En este trabajo se utilizé

la macro MIC. '

/s: indica la frecuencia de muestreo (5000 a 44100 Hz.).

/c: indica el tipo de compresidn utilizada para almacenar los datos. El
valor cero indica que no se realizé compresién alguna.

/m: indica si la grabacién es mono o stereo. Se deben utilizar las macros
MONO 6 STEREO.

/t: indica el tiempo de grabacién (1 - 65000 seg.).

VPLAY: este comando se utiliza para reproducir los archivos de voz y/o
audio. Su sintaxis es la siguiente:
vplay <archivo> /b: /t:
Doénde las opciones /b: y /t: tienen el mismo significado que para el comando vrec.

VOCHDR: este es el comando a utilizar cuando se tiene un archivo de datos
y, se desea reproducirlo en la tarjeta; pués agrega €l encabezado y los bytes de control
necesarios para su identificacién y uso como archivo de datos de voz y/o audio. La
sintaxis de este comando es la siguiente:

vochdr <archivo de entrada> <archivo de salida.VOC> /s: /t: /r: /c:

Las opciones para este comando tienen el mismo significado que para los comandos
anteriores, exceptuando:
/t: indica si la grabacion se efectdo en mono o en stereo. Se puede utilizar tanto
las macros: MONO 6 STEREO, como sus respectivos valores que son: uno y dos.
El valor de default es uno, o sea, MONO.

VOC2WAYV: Este comando se utiliza para efectuar una conversion del formato
.VOC al .WAV, La sintaxis de este comando es la siguiente:
voc2wav <archivo de entrada (.VOC)> <archivo de salida (.WAV)> /r:
La opcién /r: tiene el mismo significado que para el comando vrec

WAV 2VOC: Este comando efetia la conversion del formato .WAYV al formato
.VOC. La sintaxis de este comando es la siguiente:
wav2voc <archivo de entrada (.WAV)> <archivo de salida (.VOC)>
Las opciones para cste comando no son de importancia para el desarollo de éste
trabajo, asi que no sc toman en cuenta.

VOCNZ20: este comando efectia la conversion del formato .VOC versién 1.20,
al mismo formato pero version 1.10. La sintaxis de cste comando es la siguiente:
vocn2o <archivo.voc versién 1.20> <archivo.voc versién 1.10>
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/a: indica la fuente de grabacién. En este trabajo se utilizo

la macro MIC. '

/8: indica la frecuencia de muestreo (5000 a 44100 Hz.).

/c: indica el tipo de compresion utilizada para almacenar los datos. El
valor cero indica que no se realizé compresion alguna.

/m: indica si la grabacién es mono o stereo. Se deben utilizar las macros
MONO 6 STEREOQ.

/t: indica el tiempo de grabacién (1 - 65000 seg.).

VPLAY: este comando se utiliza para reproducir los archivos de voz y/o
audio. Su sintaxis es la siguiente:
vplay <archivo> /b: /t:
Ddnde las opciones /b: y /t: tienen el mismo significado que para el comando vrec.

VOCHDR: este es el comando a utilizar cuando se tiene un archivo de datos
y, se desea reproducirlo en la tarjeta; pués agrega el encabezado y los bytes de control
necesarios para su identificacién y uso como archivo de datos de voz y/o audio. La
sintaxis de este comando es la siguiente:

vochdr <archivo de entrada> <archivo de salida.VOC> /s: /t: /r: /c:

Las opciones para este comando tienen el mismo significado que para los comandos
anteriores, exceptuando:
/t: indica si la grabacién se efectio en mono o en stereo. Se puede utilizar tanto
las macros: MONO ¢ STEREQ, como sus respectivos valores que son: uno y dos.
El valor de default es uno, o sea, MONO.,

VOC2WAYV: Este comando se utiliza para efectuar una conversién del formato
.VOC al .WAV, La sintaxis de este comando es la siguiente:
voc2wav <archivo de entrada (.VOC)> <archivo de salida (.WAV)> /r:
La opcién /r: tiene el mismo significado que para el comando vrec

WAV 2VOC: Este comando efetda la conversién del formato .WAYV al formato
.VOC. La sintaxis de este comando es la siguiente:
wav2voc <archivo de entrada (.WAV)> <archivo de salida (.VOC)>
Las opciones para este comando no son de importancia para el desarollo de éste
trabajo, asi que no se toman en cuenta.

VOCN20: este comando efectia la conversién del formato .VOC versién 1.20,
al mismo formato pero versién 1.10. La sintaxis de este comando es la siguiente:
vocn2o0 <archivo.voc versién 1.20> <archivo.voc versién 1.10>
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Este comando no presenta opciones.

VOCO2N: este comando efectiia la conversion del formato .VOC version 1.10,
al mismo formato pero version 1.20. La sintaxis de este comando es la siguiente:
voco2n <archive.voc versién 1,10> <archivo.voc versién 1.20>

Al igulal que en el caso anterior, éste comando no presenta opciones.
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“Apéndice B.”

B.1 “Introduccién.”

Todos los programas en lenguaje C realizados para los distintos métodos de
sintesis de voz tienen la misma estructura. Esto se debe a que todos los métodos
de sintesis estudiados en este trabajo hacen uso del mismo modelo para la repre-
sentacion paramétrica de las seiiales de voz (vedse 111.2).

Existe un programa principal a través del cual se hace llamada a las diver-
sas subrutinas, las cuales se cncuentran en archivos idependientes al archivo en el
que se encuentra almacenado el programa principal. Estas subrutinas no reciben
pardmetros sino que operan sobre variables globales. La estructra del programa
principal se ilustra en la siguiente tabla:

I Seccidn de librerias,

| Declaracion de Variables
Globales

Programa Principal{

{Normalizacién del archivo de voz|

Determinacion del ndmero
de frames a procesar (N)

for(i = 1; 1 < N;i++){
Subrutinas pertenecientes al
método de sintesis en particular

Normalizacion del ar-
chivo de voz sintética.

Obtencidn de espectro y autoco-
rrelaciones tanto de la senal de
voz real como de la seifial estima-

da.

}

La seccion de librerias es aquella donde se incluyen las librerfas del lenguaje
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C, que utiliza el programa principal. Ademdés se incluye el archivo con extension
“.h", en el cudl se han utilizado macros para establecer el valor de los pardmetros
mas significativos para el desempefio de los métodos de sintesis programados; de tal
modo que cuando sea necesario modificar el valor de un parametro en particular,
tan sélo baste con modificar la instruccién “# define”.

La seccion de declaracion de variables globales incluird todas las variables sobre
las cuales operaran las distintas subrutinas. Los arreglos y variables mas importantes
son:
l)inter: arreglo que almacena el frame de voz real para el anélisis del pitch.
2)As: arreglo que almacena el frame de voz real para el andlisis LPC.,
3)vozsin: arreglo que almacena la salida del filtro de sintesis.

4)r: arreglo que almacena la secuencia de autocorrelacion.

5)A: arreglo que almacena los coeficientes del filtro de sintesis.

6)KK: arreglo que almacena los coeficientes de reflexion.

7)G: variable que almacena la ganancia del filtro de sintesis,

8)entrada: arreglo que almacena la secuencia de excitacion para el filtro de sintesis.
9)maximo: variable que almacena el valor maximo del archivo de voz real sin
normalizar.

10)promedio: variable que almacena el valor promedio del archivo sin normalizar.
11)num_interval: variable que almacena el nimero de frames a procesar.
12)contints: variable que se utiliza como contador del nimero de frames procesados,
13)veces: variable que indica el nimero de muestras por frame.

14)start y end: variables que sirven para medir el tiempo de procesamiento del
programa.

15)nomarchi: variable que almacena el nombre del archivo que contiene los datos
de voz real.

16)salida_.voznorm: variable que almacena el nombre del archivo que contiene la
voz sintética.

17)*invoz: puntero al archivo que contiene los datos de voz real.
18)*voz_outnorm: puntero al archivo que contiene la voz sintética.

El programa principal siempre comienza con la subrutina de normalizacién del
archivo de datos de voz real. Esta subrutina tiene por objetivos: la eliminacion de
cualquier offset en la sefial de voz real y, su normalizacion, de tal manera que el rango
dindmico de la sefial quede comprendido dentro del intervalo [-1,1). El offset que trae
originalmente la seiial de voz, se almacena en la variable promedio; mientras que
¢l valor maximo absoluto que traia originalmente la sefial de voz, se almacena en la
variable maximo.

El siguiente paso en el programa principal es la obtencién del nimero de frames
a procesar. Este se obtiene del tamaifio en muestras del archivo de voz real, del
tamafio en muestras del frame de voz y, del tamaiio en muestras del traslape existente
entre frames sucesivos.
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El siguiente paso del programa principal es la ejecucion del dnico loop existente,
cuya variable de control es la variable contints, la cual varia desde uno hasta el
ndimero de frames a procesar. El cuerpo principal del loop consiste de las subrutinas
particulares a cada método de sintesis, las cuales seran descritas en la secciones
subsiguientes de este apéndice.

Una vez ejecutado el loop anterior se obtiene un archivo que contiene los datos
de voz sintética. Sin embargo, para que los datos de voz sintética puedan ser leidos
correctamente por la tarjeta “Sound Blaster”, primero la seiial debe tener una media
igual a la que utiliza la tarjeta para la lectura de datos y, en segundo lugar las
amplitudes de la sefial sintética no pueden ser mayores al rango de valores que
admite la tarjeta. La subrutina de normalizacién de la seiial de voz sintética se
encarga de las operaciones anteriormente mencionadas.

La dltima subrutina se encarga de obtener: el espectro, secuencia de autocor-
relacion y espectro estimado de la sefial de voz real; asi como el espectro y secuencia
de autocorrelacion de la sefial de voz sintética.
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B.2 “Documentacién del Programa para el
Método de Sintesis: LPC con AUTOC.”

El programa se compone de un programa principal, del cudl se llama a las dis-
tintas subrutinas. Estas subrutinas se encuentran en diferentes archivos y, no hacen
uso de parametros sino de variables globales para la ejecucién de sus respectivas
tareas.

El nombre del archivo que contiene a la funcién main se llama “estpitch.c”
y en este se llama a las siguientes subrutinas: nombres(), norm(), numints(),
carga_matriz(), recorte_central(), autocor(), ventaneo(), preenfasis(), ob-
ten_excitacién(), corel(), coeficientes(), sintetisa(), deemfasis(), arch_voz-
sin(), norminv() y, esparch().

La subrutina nombres() pide el nombre para los siguientes archivos:; archivo
de datos de entrada (voz real), archivo para el espectro de la sefial de voz real,
archivo para la estimacion paridmetrica del espectro de la seiial de voz real, archivo
para las autocorrelaciones de la sefial de voz real, archivo para la sefial sintética sin
normalizar, archivo para la sefal sintética normalizada, archivo para las autocorrela-
ciones de la sefal sintética y finalmente, si se desea una escala normal o logaritmica
para los espectros.

La subrutina norm() tiene por objeto eliminar cualquier offset de la sefal de
voz real y, normalizar la misma a 1. '

La subrutina numints() tiene como propésito determinar el nimero de frames
que contiene la seiial de voz real, en base a la longitud del archivo en mues-
tras, el tamafio del frame en muestras y, el tamaiio del traslape en muestras,
El nimero de frames contenidos en la sefial de voz real determinara el nimero
de ciclos, en los cuales se ejecuataran las siguientes subrutinas: carga.matriz(),
recorte_central(), autocor(), ventaneo(), preenfasis(); obten_excitacién(),
corel(), coeficientes(), sintetisa(), deemfasis() y, arch_vozsin().

La subrutina carga_matriz() lee €l archivo de datos de entrada (voz real) y
carga los vectores inter, As y, vozorig con los datos de voz real correspondientes
al frame en procesamiento. El vector inter se utiliza para la estimacion del pitch, el
vector As se utiliza para el andlisis LPC y, el vector vozorig se utiliza para alma-
cenar temporalmente los datos comunes al frame en procesamiento y, al siguiente
frame.

La subrutina recorte_central() tiene por objeto llevar a cabo el recorte cen-
tral de la sefial requerido por el algoritmo de estimacion del pitch. Dentro de esta
subrutina se llama a la subrutina halla_nax, la cual tiene por objeto hallar el valor
maximo de un vector. Dicha subrutina recibe los siguientes parametros: el nombre
del vector, el limite inferior del intervalo de bisqueda, el limite superior del intervalo
de busqueda y, un parametro tipo caracter que indica si se desea obtener el valor
maximo positivo 6 el valor maximo absoluto.

La subrutina autocor() tiene por objeto ¢l cilculo de las autocorrelaciones
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para el analisis del pitch, para lo cuil llama a la subrutina ar(). Esta subrutina recibe
los siguientes parametros: el vector de entrada, el valor inicial y final del atraso para
el calculo de las autocorrelaciones y, un vector de salida, dénde se almacenan los
resultados,

La subrutina ventaneo() aplica una ventana de Hamming al vector As para
el analisis LPC.

La funcién preenfasis() tiene por objeto aplicar el filtro de énfasis al vector
As para el andlisis LPC.

La funcion obten_excitacion() utiliza las variables v. uv y pospitch para
generar la excitacion correspondiente al filtro de sintesis. La variable v_uv indica si
el frame en procesamiento es sonoro 6 no sonoro, mientras que la variable pospitch
indica, en caso de que resulte sonoro el frame, el valor del pitch. Finalmente la
secuencia de excitacion se almacena en el vector entrada.

La subrutina corel() calcula las autocorrelaciones necesarias para el anélisis
LPC, para lo cuél llama a la funcién ar().

La subrutina coeficientes cilcula a partir de las autocorrelaciones los coefi-
cientes del filtro de sintesis y, los coeficientes de rflexion. Los coeficientes del filtro
de sintesis se almacenan en el vector A vy, los coeficientes de reflexion se almacenan
en ¢l vector KK.

La subrutina sintetiza utiliza los arreglos A y entrada, ademés de la ganancia
del filtro de sintesis (G); para generar la voz sintética.

La subrutina archvozsin() tiene por objeto archivar la voz sintética generada
para el frame en procesamiento.

El contador contints se incrementa y, si su valor alcanza el nimero de frames
determinados por la subrutina numints(), el programa continua con la subrutina
norminv(), en caso contrario se vuelven a ejecutar las subrutinas: carga_matriz(),
recorte_central(), autocor(), ventaneo(), preenfasis(); opbten_excitacién(),
corel(), coeficientes(), sintetisa(), deemfasis() y, arch_vozsin().

La subrutina norminv tiene por objeto la eliminacién de cualquier offset de
la senal sintética de voz, la normalizacién de dicha seiial a £1 y por iltimo dar el
offset y ganacia adecuados a la sefial sintética de voz, para que pueda ser leida por
la tarjeta “Sound Blaster”.

La subrutina esparch ticne como objetivo generar y archivar los espectros y
autocorrelaciones, tanto de la sefial de voz real como de la sefial sintética de voz.
Ademds genera el espectro parametrico estimado para la sefial real de voz.
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B.3 “Documentacién del Programa para el
Método de Sintesis: LPC con SIFT.”

Dado que este programa tan soélo varia en la estimacién del pitch, con re-
specto al programa documentado en la seccion B.1, aqui sélo se documentarén las
subrutinas pertinentes.

La estructura del programa es igual a la del programa anterior, es decir, las
subrutinas utilizan variables globales y, cada subrutina se almacena er un archivo
idependiente de aquel utilizado para almacenar el programa principal,

La principal diferencia radica en que primero se efectia el andlisis del pitch
para todos los frames de voz y, después se efectua el andlisis LPC para todos los
frames de voz.

La subrutina prefiltra() tiene dos objetivos: 1) filtrar la sefial real de voz a
través de un filtro paso bajas (f. = 900 Hz.) y, 2) efectuar una decimacién de 4 a
1. El vector con los datos de la seiial de voz real es inter y, el vector con los datos
filtrados y decimados es intersm.

La subrutina residual() tiene por objetivo filtrar la sefial de voz a través del
filtro inverso A(z). Los vectores sobre los que opera esta subrutina son intersm y,
resi. En el vector resi se almacena la salida del filtro inverso A(z).

La subrutina autocorelmax() tiene por objeto hallar el valor maximo de la
secuencia de autocorrelacion. El valor maximo de la secuencia de autocorrelacion se
almacena en la variable magpitch y, la posicion de dicho valor maximo se almacena
en pospitch.

La subrutina decide() tiene por objeto declarar el frame en procesamiento
como sonoro o no sonoro, de arcuerdo con el umbral de desicién (S/NS). Ademds, la
subrutina decide() archiva las variables: pospitch, magpitch y, voiced. Esta dltima
variable es de tipo char e indica si ¢l frame cs sonoro o no sonoro.

Una vez que se ha completado el anélisis del pitch para todos los frames de voz,
se ejecuta la subrutina ajusta(). Esta subrutina tiene por objeto redeclarar como
SONoro o 1o sonoro ciertos intervalos de voz. Esta redeclaracion toma en cuenta tanto
la decisidn que se tomoé en el frame anterior como la que se tomo en el siguiente frame,

Las subrutinas para el anélisis LPC son idénticas a las que se documentarén
en la seccion B.1.
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B.4 “Documentacién del Programa para el
Método de Sintesis: LPC con un Método
Cepstral para la Estimacién del pitch.”

La estructura de este programa es excatamente igual al de la seccién B.2, es
decir, primero se efectia el analisis del pitch para todos los frames de voz y, después
se efectia el andlisis LPC para todos los frames de voz.

Nuevamente como en los casos anteriores las subrutinas no reciben pardmetros
8ino que operan sobre variables globales. Ademaés cada subrutina se almacena en un
archivo, el cuédl es independiente con respecto al archivvo que contiene el programa
principal.

Dadas las semejanzas mencionadas en los dos parrafos anteriores, aqui sélo se
procedera a documentar las subrutinas pertinentes.

La subrutina cepstrum calcula el cepstrum del frame en procesamiento. Para
dicho célculo llama dos veces a la funcion fit la cuél recibe como parametros: el
vector que contiene los datos reales a transformar, un vector que contiene los datos
imaginarios a transformar, el nimero de datos a transformar y, la potencia de dos
del nimero de datos a transformar.

La subrutina pondera realiza una ponderacién lineal sobre el cepstrum del
frame en procesamiento y, archiva dicho cepstrum ponderado.

Una vez que se ha completado el célculo del cepstrum para todos los frames, se
ejecuta la subrutina ajusta(), la cual tiene la funcién de declarar los frames de voz
como sonoros o no sonoros, Esta declaracion toma en cuenta las decisiones tomadas
tanto para el frame anterior como para el siguiente frame.,

Las subrutinas utilizadas para efectuar ¢l analisis LPC son idénticas a las de
las secciones B.1 y B.2.

B.5 “Documentacion del Programa para el
Método Excitacion Multipulso.”

La estructura del programa difiere de las anteriores (secciones B.1, B.2 y, B.3),
en que aqui no existe algoritmo alguno para la estimacion del pitch. Sin embargo,
ciertas subrutinas relativas al andlisis LPC son las mismas que las utilizadas en los
programas anteriores, Por lo tanto, sélo se decumentaran las subrutinas pertinentes.

La subrutina residual() filtra la sefial real de voz, almacenada en el vector
As, a través del filtro inverso A(z). La salida de dicho filtro se escribe en el vector
resi.
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La subrutina obten_excitacion no es la misma que se utilizé6 para los pro-
gramas anteriores (secciones B.1, B.2 y, B.3); ya que en este caso se calculan las
posiciones y amplitudes de los pulsos que constituyen la sefial de excitacidn para el
filtro de sintesis, Para dicho célculo se recurre a la subrutina filtinv(). Esta sub-
rutina recibe como pardmetro el nombre del vector que contiene los datos a ser
filtrados a través del filtro de ponderacién perceptual H(bz).

B.6 “Documentacién del Programa para el
Método Regular Pulse Excitation,”

Para este programa ciertas subrutinas relativas al analisis LPC son idénticas
que aquéllas correspondientes a los programas anteriormente discutidos (secciones
B.1, B.2, B.3 y, B.4), por lo que sélo se documentaran las subrutinas pertinentes.

La subrutina residual filtra la sefial real de voz a través del filtro inverso
A(z). Esta subrutina opera sobre el vector de datos As y, escribe la salida del filtro
inverso A(z) en el vector resi.

La subrutina math() obtinene la matriz H, cuyo j-ésimo renglén contiene la
respuesta al impulso h(n), del filtro de ponderacion perceptual 1/A(yz), cuando éste
dltimo es excitado con el impulso §(n-j).

Las subrutina math llama a su vez a la subrutina filtrar(), la cual recibe
como parametro el nombre del vector de datos a ser filtrado a través del filtro de
ponderacién perceptual 1/A(vz).

La subrutina transpuesta como su nombre lo indica, obtiene la transpuesta
de la matriz H y, el resultado lo escribe en la matriz HT,

La subrutina suavizar() efectda la multiplicacién de matrices: HH' y, escribe
el resultado en el arreglo S.

La subrutina vectorb() efectia la operacion matricial:

b0 = Lrom
To

donde: r es un vector que representa la seiial residual, M} es la transpuesta de la
matriz de posiciones y, b respresenta la secuencia de excitacién [KROONSG6].
Finalmente la subrutina obten_excitacién difiere de las subrutinas para los
casos anteriores, ya que el propésito de esta subrutina es determinar el valor del de-
fasamiento k para el vector que representa la secuencia de excitacién b*¥), mediante:

min {E(A)} = Tﬂ(ll’{b(k)b(k)‘ }
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B.7 “Presentacién de Resultados.”

B.7.1 “Introduccién.”

En este trabajo se utiliz6 el sistema Khoros para la presentacién de las curvas.
Estas fueron presentadas con ayuda del lenguaje visual de cantata y de las rutinas:
asc2viff, xprism2 y xprism3, existentes dentro del sistema Khoros. La rutina
asc2viff sirvié para convertir los datos del formato ascii al formato viff. La rutina
xprism2 sirvi6 para graficar los datos pertenecientes a las sefiales tanto de voz real
como sintéticas. Mientras que la rutina xprism3 grafico los espectros tridimension-
ales.

El sistema Khoros integra varias interfases, generadores de cédigo, ayudas,
visualizacién de datos, calculos dsistribuidos y, procesamiento de informacién. La
infraestructura consiste de seis subsistemas principales [KOROS]:

1) Un lenguaje visual de alto nivel.

2) Un sistema de desarollo de interfase usuario que consiste de una Especificacién
de Interfase Usuario (UIS) y, generadores de cédigo que hacen uso de la UIS para
generar cédigo para todos los programas creados dentro del sistemna Khoros.

3) Un formato interoperable para el intercambio de datos (VIFF), el cudl es sopor-
tado por una libreria de conversién.

4)Librerias para el despliegue y procesamiento de datos; procesamiento de imagenes,
procesamiento digital de sefiales, analisis numérico, conversion de datos y archivos,
despliegue de graficas e imagenes.

5) Un conjunto de programas interactivos para X Windows relativos al despliegue de
imagenes, manipulacién de los mapas de colores, animacidn, graficacién, compresion
de imdgenes y, visualizacion de superficies.

6)Un conjunto de “sistemas meta”, los cuales dan fundamento a los calculos dis-
tribuidos y, a la transferencia eficiente de datos.

B.7.2 “El lenguaje Visual.”

El lenguaje visual de Khoros se llama cantata. El usuario realiza una apli-
cacién en cantata al conectar nodos de procesamiento (llamados “glyphs”) para
dar lugar a un diagrama de flujo. Los Glyphs se seleccionan de las distintas librerias
de rutinas disponibles en Khoros; el usuario también puede crear sus propias li-
brerfas por medio de la utilizacidn del sistema de desarollo de interfase usuario.
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Cada Glyph representa un programa entero, ademds existen glyphs de control de
flujo (como condicionales, ciclos de repeticién, etc.), que extienden la funcionalidad
de los diagramas de flujo.

Los procedimientos visuales son un conjunto de glyphs que realizan una de-
terminada tarea dentro del diagrama de flujo. Estos procedimientos visuales estdn
representados por un glyph, de tal manera que el espacio de trabajo no se sature de
glyphs y por tanto. se complique todavia més el diagrama de fuljo.

B.7.3 “Sistema de Desarollo Interfase-Usuario.”

La estructura de cualquier programa en Khoros est4 definida por una Especi-
ficacién Interfase-Usuario (UIS). Esta especificaciéon de alto nivel se usa junto con
los generadores de cédigo para permitir que los programas desarollados en Khoros
combinen una interfase de comando de linea tipo UNIX (CLUI) con una inter-
fase grafica basada en X-Windows (GUI). Distintas subrutinas programadas por el
usuario pueden ser facilmente incorporadas al lenguaje visual. Las herramientas del
software citadas a continuacion sirven a este ultimo propésito:
preview: herramienta de despliegue GUI
composer: editor GUL
conductor: herramicnta para la generacidn de codigo para una GUIL
ghostwriter: herramienta para la generacién de céddigo para la CLUL
kinstall: herrramienta para la configuracion y manejo de la subrutina para khoros.

B.7.4 “Formato Interoperable para el Intercambio de Datos.”

El formato utilizado por Khoros para el despliegue de imagenes asi como para
los archivos de imagenes (VIFF) soporta objetos geométricos, datos multidimen-
sionales, y un esquema robusto de mapeo. La conversion de tipos entre diferentes
arquitecturas se efectia de una forma automatica por medio de las utilerias del
“meta-system”,

Khoros soporta los siguientes formatos [Khoros]: TIFF, pbm, BIG, DEM,
DLG, ELAS, FITS, Matlab, SUN raster, TGA, y xbm.
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B.7.5 “Librerias para el Procesamiento de Datos.”

Khoros incluye librerias de programas que pueden operar en datos, vectores,
matrices, datos multibanda o vectores de dimensién N [KHOROS]. Estos operadores
son polimorficos, es decir, actdan sobre bits, bytes, shorts, ints y tipos complejos.
El término también implica que dichos operadores actian de manera diferente de-
pendiendo de las dimensiones y/u organizacién de los datos.

Existen dos niveles de interfases definidos en las librerfas de funciones para
Khoros: la interfase del programa o proceso y, la interfase de la llamada a la funcién
o interfase del procedimiento. La interfase del programa estd completamente deter-
minada por la especificacién de alto nivel interfase-usuario descrita en la seccién
B.7.3. La interfase de procedimiento permite que las subrutinas sean combinadas en
un sélo programa.

B.7.6 “Aplicaciones en X-Windows.”

Los programas con interfase grafica interactiva que forman parte de Khoros
estan basados en los wigdets Athena y MIT X11R4. Las aplicaciones escritas bajo el
sistema Khoros son automaticamente dotadas de un registro periodico y de una ca-
pacidad de reproduccion que es itil para efectuar demostraciones y, para propdsitos
de instruccion. Esta capacidad de registro periodico y reproduccién fué extendida
para trabajar con despliegues multiples simultdneamente con un controlador de
interfase de usuarios distribuidos. Esta interface permite no solamente ejecutar y
desplegar una aplicacion en Khoros a varios usuarios simultaneamente, sino que
también puede recibir datos de entrada provenientes de cada usuario.

B.7.7 “Base del Sistema Meta.”

Khoros esta disefiado para operar y utilizar un ambiente computacional het-
erogéneo. La libreria del sistema meta provee un conjunto de llamadas a funciones
que extienden las llamadas standard al sitema Unix para proveer una interfase a
nivel red.



“Apéndice C.”

C.1 “Representacién de los Sistemas Lineales
e Invariantes en el Tiempo Discreto.”

Un sistema lineal e invariante en el tiempo discreto es aquel cuya relacion entre
la seiial de entrada x[n], y la seiial de salida y[n] esta dada por la transformacién L,
que se caracteriza por las propiedades de linealidad e invariancia temporal [ALC89)].

Existen varias formas de representar matematicamente a un sistema lineal e
invariante en el tiempo discreto. Estas formas son: mediante su respuesta al impulso
unitario §(n), mediante su funcién de transferencia H(z), mediante su ecuacion en
diferencias y, mediante su respuesta en frecuencia {ALC89)].

C.1.1 “Representacién de los Sistemas Lineales
Mediante su Respuesta al Impulso Unitario.”

La respuesta y(n}, de un sistema lineal e invariante en el tiempo discreto L,
cuando la sefial de entrada x[n], es igual al impulso unitario §[n] esté dada por:

yln] = L{S[k]}
Definamos a h{n] como la respuesta al impulso unitario é{n]:
L{é[n]} = h[n]

Una vez estimada la respuesta al impulso unitario, h[n), la salida del sistema para
cualquier entrada x[n] estara dada por:

o0

unl = 3 <lilhfn - (C.1)

1==00
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C.1.2 “Representacién de los Sistemas Lineales
Mediante La Funcién de Transferencia.”

La funcién de transferencia, H(z), para un sistema lineal se puede obtener al
aplicar la transformada Z a su respuesta al impulso h(n):

H(z) = g:w h(n)z~"

Recordando que [ALC89):
y{n] = zln] * h(n] -

donde el operador * denota la convolucion de las seiiales temporales.
St aplicamos la transformada Z, a la ecuacién anterior obtenemos:

Y(2) = Z{z[n]* h{n]}

Recordando que: Z{z[n] * k[n]} = Z{z[n]}Z{k[n]}, obtenemos la representacién
por medio de la funcidn de transferencia del sistema lineal e invariente en el tiempo
discreto:

Y[z] = H{z]X[] (C2)

C.1.3 “Representacién de los Sistemas Lineales
Mediante su Ecuaciéon en Diferencias.”

La expresién mas general para llevar a cabo esta representacion es la siguiente:
4 _ 9
vin) = - Y aiwln —i] + 3 bualn —m) (C3)
i=] m=0
donde los a; y los b, son los coeficientes que definen el sistema.

Si aplicamos la transformada Z a la ecuacién anterior obtenemos:

_Y(2) bt bzt 4 4 bz 4 g2
T X)) T l4azl4 ot apo 2P fapzeP

H(z) (CA4)

Esta dltima ecuacién relaciona el modelo por ecuacion en diferencias con la funcién
de transferencia [ALC89).
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C.1.4 “Representacién de los Sistemas Lineales
Mediante su Respuesta en Frecuencia.”

La respuesta en frecuencia de un sistema lineal, con respuesta al impulso, h[n),
se obtiene evaluando la funcién de transferencia H(z) para z = e/* [ALC89),

H™) = 3 h(n)e-ion

Puesto que H(e/¥) es una funcién compleja, podemos escribir:
H(e) = IH (e’"")l eI (C.5)

donde |H (/)| y e/ son la magnitud y la fase, respectivamente, de la respuesta
en frecuencia del sistema.

C.2 “Modelos Autoregresivo, de Promedio Mévil y,
Autoregresivo de Promedio Mévil.”

Es importante sefialar que en el caso de que la secuencia de entrada, x[n], a la
ecuacion (C.3), sea una secuencia de variables aleatorias independientes se presenta
los siguienes casos:
1)Cuando q = 0, tenemos la ecuacién de un modelo autoregresivo (AR):

P
yln] = = aiy[n —i] (C.6)
=]
2)Cuando p = 0, tenemos la ecuacién de un modelo de promedio mévil (MA):
q
yin) = 3 buzin —m] ()
m=0

3) Cuando p # 0y q # 0, tenemos la ecuacién de un modelo autoregresivo y de
promedio mévil (ARMA):

y[n] = - ia.-y[n -i + i_ob""'[" - m]j (C.8)

=1
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C.3 “Densidad Especiral de Potencia”.

En el caso de las seiiales aleatorias estacionarias no se hace referencia a la
transformada de Fourier sino a la densidad espectral de potencia [PROASS]. Esto se
debe a que las seiiales aleatorias estacionarias no tienen energia finita y por tanto, la
transformada de Fourier no existe. En lugar de hablar de la energfa de dichas sefiales
se hace referencia al término: densidad espectral de potencia [PROASS). Esto se
debe a que las sefiales aleatorias estacionarias tienen un promedio de potencia finito
[PROASS|.

En el caso general, cuando una sefial aleatoria estacionaria es representada por
un modelo ARMA, su funcién de densidad espectral de potencia se obtiene de la
transformada Z de la ec.(C.8):

_Y(2) _ htbhrt bz 4 bz
- X(z) - 1+012"+a3z°3+...+apz-p

S(z)

Al sustituir z = /%, y obtener el modulo de S(j6) se obtiene:

| £iz cicos(i0))? + | L), cisen(i0))?

SO) = oy o GO+ 5L, arsen()F

donde ¢ = g;' para i = l,v--’q
Al utlizar /° = cos(0) + jsen(0), se obtiene:

| Too cie™?
ST aie ]2
Para el caso de un modelo autoregresivo q = 0 y, la ec (C.8) se convierte en la
ec.(1.51):

5(8) = bo (C.9)

$(0) = 2

- I Z?:O a‘e—jWI?
donde los coeficientes a;, se obtienen a partir de la secuencia de autocorrelacién,
r(n), mediante la recursion de Levinson-Durbin [PAPA] [PROASS).
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C.3.1 “Algoritmo de Levinson-Durbin.”

Partiendo de la secuencia de autocorrelacion r(i), s = 0,:+ -, p se pueden calcu-
lar de una manera recursiva los coeficientes a; de la ec.(1.51) mediante la siguiente
recursién [PAPA]:

E(0) = r(0) (C.10)

K.' = _T(i) + as'-l)r(iE-("l.)_*;). s af'.‘,‘)r(l) parat' = ly P (C.ll)
o) = K; (C.12)

af) = af™V+ Kid) j=1,0,0-1 (C.13)

EG) = (1- K)EGi-1) (C.14)

Los coeficientes aﬁ"), j =1,'++,i son los coeficientes de un modelo de orden i. De
aqui que los cocficientes del modelo deseado de orden p sean:

a; =a§p)’ J=Lp
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