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INTRODUCCION. 

INTRODUCC/ON. 

Actualmente existen múltiples aplicaciones 1 ea les en el área de reconocimiento 

automático de voz. Tales aplicaciones consideran una gran variedad de enfoques en cuanto 

a las solución de sus problemas. No existe una norrnalización en cuanto a los caminos a 

seguir para generar los sistemas de reconociniiento; y en ocasiones no existe un criterio de 

comparación fijo entre estos sistemas, debido a que cada uno está creado para resolver una 

necesidad en especial. Depende de los ob¡etivos que se pretendan abarc<:ir es 

plantean las soluciones de los problen1as. 

Un sistema reconocedor de voz universal, que reconozca cualquier tipo de voz de 

cualquier lenguaje, y que tenga rnuy pocas restricciones de operación es el gran objetivo de 

cualquier investigador del área. Pero hoy existen muchas limitaciones para su realización 

(alto tiempo de procesamiento, gran consumo de memoria, cte.). Muchos investigadores 

han hecho sus trabajos enfocados en ciertas necesidades especiales, sin abarcar la 

generalización del sistema universal. Aunque ciertamente desde los 80 · s han desarrollados 

múltiples aplicaciones comerciales que utilizan varias técnicas . 

El desernpeño de los sistemas de reconocimiento de voz se debe medir tornando en 

cuenta su .. perfil de capacidades", que son los múltiples atributos que caracterizan al 

sistema. En este rubro se clasifican principalmente en : Palabras continuas o palabras 

separadas, dependencia del parlante o independencia del parlante, vocabulario pequeño o 

vocabulario amplio. Existen otros perfiles , pero generalmente los antes mencionados son 

los más importantes. 

La voz continua es como hablamos normalmente, sin pausas marcadas entre cada 

palabra, pero el esfuerzo de análisis para este tipo de voz es grande para tratar de separar 

cada palabra . En cambio las palabras separadas o discretas, aunque no es la forma normal 

de comunicación • simplifican bastante el proceso de cómputo del reconocimiento. 
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Los sistemas que dependen de un solo parlante obliga al sistema a funcionar solo 

una sola persona, lln11tandu et uso pélra cualquier otro purlante. En contraparte el 

sistema de reconocin1ie11to es mas fácil, en contraste con un s1sterna n1ultiusuar10 e 

independiente del pür1élntc, pero t•n can1bio se incrernuntan tnnibién las dificultades de 

realización. 

Obviamente el reconoc11111e11to de un vocabulélrio grande de palabras hace que se 

incrernente tanto el espacio de nln1acenan1icnto corno t1ernpo de procesamiento de 

co1nputadora. En cambio un vocabulano pequei=¡o además de reducir las desventajas 

anteriores permite menos conflictos ill nion-iento de ta ident1f1cnc1ón de cada palabra. 

Es pertinente lirnitnr las funciones de las aplicaciones de acuerdo a las necesidades 

que se tengan. es decir acotar el desernper"lo de nuestro sistema mediante el perfil de 

capacidades. Iniciamos nuestro traba¡o apoyados en las invest1gac1ones de un pequeño 

sistema reconocedor de voz lHerrAlglrv941. para palabras discretas o separadas, 

vocabulario pequeño (10 díg1to5 l e independencia del parlante. Decir que en el área de 

reconocimiento de voz existe la mejor solución es muy difícil, lo que se haco el utilizar lo 

investigado hasta ahora y se trata du ver lo rnás óptimo o que simplemente funcione para 

resolver las necesidades que se tengan. Po; esta razón nos basarnos en las necesidades 

planteadas para realizar nuestro trabajo. 

Las señales de voz. aunque consideradas como no estacionadas, por su gran 

variabilidad en el tiempo. tienen una estructura bien definida, rclacionadn con segmentos 

lingüísticos y cuasiestac1onarios. Estas propiedades son utilizadas en nuestro trabaJO para 

procesa; la señales de voz a reconocer. Comúnmente los sistemas de procesamiento de 

voz se dividen en tres categorfas : sisternas marernáticos, sistemas acústicos y sistemas 

lingüls tic os. 

Generalmente los sistornas basados en cálculos puramcntu matemáticos, dividen una 

frase o palabra en una secuencia de segmentos de longitud fija y extraen el mismo tipo de 

características de cada segmento. Tales sistemas no explotan el gran nivel de correlación 

que existe ent;e los segmentos acústicos, y al se; sietnpre fija lo metodología de 
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procesamiento, el tiempo requerido para reconocimiento siempre será parecido. impidiendo 

que este disminuya. 

Los sistemas lingüísticos dividen una frase o palabra en segmentos definidos en este 

campo, ya sean fonen1as , sílabas, etc. Gcneralrnente estos traba1os también son muy 

grandes y requieren sesiones de entrenan11ento controlados por hun1anos para determinar 

las características necesarias de las unidades lingüísticas definidas. Con"to resultado de la 

variabilidad de la art1culac16n al producir la voz no existe una correlac1ón directa entre 

segmentos acústicos y fonernas o sílabas. 

En can1bio, presentarnos una técrnca de segrnentación acl'.lst1ca que incorpora en 

gran medida la estructurn de la voz relacionada con un procesamiento lingüistico y a la vez 

incorporarnos las carncterfsticas ncústicas de la misma voz. 

En el sisterr1a que se propone en primer lugar, para cada palabra se calcula la 

envoltura espectral en frecuencias c.igrup<'.lda en bandas críticas. Estrt es una eficiente 

representación que preserva la estructura espectral suficiente para el reconocimiento, 

además de utilizar menos espacio de <Jhnacenamiento que un espectrograma normal. 

Usando la representación en bandas cdticas, aplicarnos el criterio de decisión MLR 

(Cociente de Máxin1a Sirnilirud) (VanTrees68}. para dividir cada palabra en segmentos 

acústicos, donde cada subpalabra es una región homogenea en el espectro de frecuencias 

en bandas críticas. 

Lo importante del sistema propuesto previamente y lo Que originó este trabajo son 

las siguientes características y problemas 

• Una de las partes primordiales y básicas del sistema de reconocimiento es el 

segmentador acústico. Del buen funcionamiento de segrnentador dependen los buenos 

resultados de reconocimiento. En [HerrAlglrv94) sugieren que para un mejor desempeño 

del sistema de reconocimiento de voz se mejore y perfeccione el segmentador acústico. 

Tratando de que se obtenga un segmentador acústico con las siguientes características 

deseables: Se pueda aplicar a cualquier tipo de palabras ; los segmentos acústicos 
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resultantes sean los n-láS sign1f1cativos. o sea las regiones más hornogéneas y 

distinguibles; el número de segmentos este restrireg1do en un intervalo rnuy pequeño y fijo 

de valores; además que el ttcrnpo de procesan11cnto no uurnente n1l1cho. 

La independencia clel s1ste1na <1l t1pu du parlantu es deUu.lo <..i que el <..1nf1lisis es 

acústico. S1 la palabra es pronunciada por distintas µer~ono:ts. conserva 

básicamente las n1is111as ci:lracteristicas ncúst1cas. Lo que 9eneral111entc varia es la 

intensidad y el ticrnpu de pronunciac16n, pero sus propiedades en lns frecuencias se 

conservan. Un segn1ent<:1dor ncüst1co ta1npocu clcpcnde del lengua¡c, debido a que los 

tipos de procesan11entus son en la frecuencia, y l~n el lengUdJe que sea. siempre se 

obtendrán los misrT1os senrnontos pura cad<:i palabr.:J. 

Basado en Ja irnportanct<l t.lt:! un s~grnentador é'IC1Jst1co y sus actuales deficiencias 

motivaron la reali2'.<::c1ón de este trnbajo, tP.niendo corno objerívos prin1ordíales de nuesrra 

tesis los siguientes: 

a) Analizar y mejorar el método de segmentación acústica propuesto por [HerrAlglrv941. 

tratando de resolver los problemas que ahí se plantean. 

b) El objetivo es meJorar el método de segmentación de manera que divida cualquier 

palabra sola en segmentos de longitud vanable, subpalabras acústicas; cada segmento 

deberá tener casi las rnisrnas caracteristicas acústicas similares. 

el El número de segmentos por cada p.:i1..tbra deberá estar lin1itado en un número 

pequeño que caracterice a las palabras. Todus las pa¡abras deberán tener un número fijo 

de segmentos que sean los de mayor importancia. 

d) Lograr que el segmentador sea lo rnás auton,át1co posible, es decir que dependa en 

muy poco de la señal a procesar. Nos referirnos a los niveles de decisión para determinar 

los segmentos importantes. que sean fijos y previamente determinados mediante un 

análisis matemático. 



INTR.UIHICCION. 

Principal111entc el objetivo de nuestra tesis no es con1pa1 ar el n'létodo de 

segmentación acústica con otros se91ncrnadores, delH{iL'I a que realrncnte no existe 

amplia documentación du los rn1smos. Además co1no se explicó unteriorn1ento las 

aplicaciones de rcconoc1nuento se dú!:.arr<...illdf\ d<.:: <:icut~rd<J il liJ~ necesidades que se tengan. 

Trataremos de n1ostrar el func10n.31Tliento del segr-nentador despues de pt:rfercc1onarlo, 

cuidando los ob1et1vos antes descritos. 

En el capitulo pruncro de esta tesis presentan1os una breve 111to11nac1ón sobre t:I 

Procesamiento Digital du Sciialcs, que en la actualidad ya es demasiado extenso. Nosotros 

selecciona1nos los te1nas de este capitulo para fund.:Jn1entar su aplicación posterior en el 

método de segmentación. Lzi transforn1ada de Fourier en tiempo corto y la descornposición 

en bandas cdticas son dos técnicas h1ndarncntales en el rnétodo de segn1entac1ón y en esta 

sección se presentan sus fundamontos. 

Debido a que uno de los objetivos cJel scgrnent<1dor es que debe considerar las 

propiedades acústicas de lt1 señal de voz, en el capitulo segundo desarrollarnos la 

información necesaria para interpretar el enfoque .iclis.t1co. Se presentan los diferentes 

esquemas que carnc\criz.¡111 n las señales de voz y la forrna en quo el humano las percibe. 

Información relevante para entender corno es que nuestro siste1na auditivo procesa las 

señales acústicas y visualizar una posible analogía con el procesamiento de un sist.ema 

reconocedor de voz. 

El capítulo tercero describirnos en su totalidad el rnétodo de segmentación acústica 

basado principalmente en dos técnicas írnportnntes: la descomposición en bandas críticas y 

la prueba del Cociente de Máxima Similirvd (l\1LR). Este método esta basado en las 

investigaciones realizadas por (HerrAlglrv94). y nosotros rea1izan'loS su documentación. y 

mejoramiento de acuerdo a \ns necesidades antes plante<Jdas. En esta sección describimos 

todo el proceso por el que pasa la señal para generar los resultados fin<lles, que es la 

segmentación de cada palabra. Aquí se describe como es que se generan los tipos de 

pruebas MLR para la detección de segmentos acústicos, y paro la determinación del inicio y 

fin de cada palabra, que es fundamental en el sistema . 

., 6 
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El capítulo de la presentación de resultados es el cuarto, y es importante recalcar que 

el método de segmentación no se cornparara con algún otro, s1n1ple1nente intentará 

observar el funcionarnicnto de nuestro scgrnentador y que considere las necesidades 

planteadas corno objetivos. Lo resultados rnostradns son cler1vi"ldos con el segmentador 

acústico que ya incluye nuestras n1ejuras descritas explicitarnente en el capítulo anterior. 

Creernos que mostrando las tablas y las gráficas de func1onam1ento del segrnentador se 

observará hasta que punto se han cumplido los ob1et1vos previstos. 

En el capítulo cinco hacemos un breve estudio de los srsten1a reconocedores de voz 

actualmente documentados. Tal vez nuestro segn1ent;:idor acl1st1co no es en si una 

aplicación real de reconocim1ento automático de voz. pero basados en el sistema generado 

por [HerrAlglrv94], y la información aquí presentada, mostran1os varios enfoques de con-io 

es posible utilizar el segmentad ar en otro tipo de aplicaciones. Mencionamos distintas 

técnicas documentadas de reconocimiento, tanto las mas generales enfocadJs. a reconocer 

patrones (segmentos acústicos por ejemplo) y una idealización de una aplicación posible 

utilizando como base al método de nuestra tesis. 
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CAPITULO l. PROCESAMIENTO DIGITAL DE SEÑALES. 

CAPITlJLO l. 

PROCESAllIIENTO DIGITAL DE SEÑALES. 

INTRODUCCION. 

Actualmente existen diferentes técnicas y niétodos encargados de procesar señales 

digitales. Se han desarrollado por diferentes 1nves[igadores teorías para procesamiento. 

Debido a que el objetivo de este traba¡o es generar aplicaciones relacionadas con el 

reconocimiento auton1át1co de voz, utdrzarnos algunas de las técnicas generalmente 

recomendadas por trabajos previos. Tratarnos de que tales técnicas sean prácticas y que 

realmente sirvan corno herramientas para obtener buenos resultados. Uno de los ob1etivos 

primordiales es encontrar segrnentos acüsticos en un intervalo definido, para ello 

necesitarnos la serlal de voz con ciertas característicns. Los temas de este capítulo no 

fueron elegidos aleatoriamente, sino que se han desarroll<'Jdo como una necesidad del 

proceso que seguir;J cada archivo de voz para encontrar sus segn1entos acústicos. 

S:::I enfoque de cada terna está muy relacionado con ideas para que inmediatamente 

se utilicen en la cornputadora. Pero solo hasta el capítulo tres es donde se explica la forma 

más práctica de su aplicación. Cada tema tiene una función primordial en la transformación 

que sufre la señal de voz original. En el preénfasis lo que se mtenta es encontrar un filtro 

que realce las frecuencias altas, para hacer que lé! voz sea uniforme en todo el intervalo de 

frecuencias. El filtrado digital es útil para suleccionar sol<Jmente el intervalo de frecuencias 

que aporta información do la señal de voz; cambiar la frecuencia de muestreo ayuda a 

comprimir la señal origini]/ de voz, y udemás norn1ahz<] ol formato de todas la seriales para 

que tengan una tasa con1ún de muestreo de 10,000 Hz. 

Para realizar la transformada discreta de Fourier y obtener la información en el carnpo 

de las frecuencias, se utiliza el análisis espectral en t1e~po corto, empleando pequeñas 

ventanas de tiempo. Esto se reallza aprovechando la propiedad de que la voz es estable y 

cuasiestacionaria en un pequeño intervalo de tiempo, aproximadamente O.O 1 segundos. La 

descomposición en bandas críticas resulta una herramienta básica para nuestro método de 

segmentación acústica, y en este capítulo explicarnos una forma rápida de su utilización. 
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1.1. PREENFASIS. 

Para señales de voz debido a las dm1ens1ones y propiedades de la boca y tracto 

vocal. existe una disminución de amplitud conforme aun1cntan las frecuenc1us de la señal. 

Esto significa que. pnra cada cioble de frecuencias. li'l anoplttud de la seflal es reducida por 

un factor específico de 16 !Owens93J. Por esto es necesario compensar esta d1sm1nuc1ón 

preenfatizando la señal original de voz. 

En el preénfas1s. se procesa la seflal de voz para incrementar el valor del intervalo 

apropiado del espectro, para que ten9a en toda la serla! de voz niveles de amplitud 

homogéneos en todos las frecuencias analizaclas. Abarcando a todas las frecuencias 

audibles. 

Preenfatizar significa levantar o darle an1plltud a algunas frecuencias específicas . En 

el procesamiento de voz las frecuencias altas son las que necesitan mayor énfasis. 

En un sistema de procesamiento digital de señales, el prcénfasis puede ser aplicado 

con un filtro analógico de carocterfsticas paso altas de primer orden, con frecuencia de 

corte entre 100 Hz y 1 kHz {0vvens93J. El filtro anulógico es posible utilizarlo al rnomento 

de recibir la señal de voz original, pero para seflales que ya están almacenadas digitalmente 

en algún medio, es necesario aplicarles un proceso posterior. 

Lo indicado es utilizar un filtrado digital paso altas que seguirá inmediatamente 

después del proceso de digitalización. La ecuación de un filtro digital paso alta es 11. 11 

(0vvens93l: 

Y{n]= X[n] - a X [ 11 - 1 J (Ll) 

En la ecuación (1. 11. Y{n/ es la salida del filt.ro en el tiempo "n" o la muestra "n ", X 

{n) es el valor de la muestra "n" antes de ser filtrada. X/n- 11 es el valor de la muestra 

anterior a la actualmente procesada. Cuando X/nl es la pnrner muestra. X{n- 1} toma el valor 

igual a cero. "a .. es una constante que usualmente tiene un valor entre 0.9 y 1 [Owens93J. 
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-~~ ··v_; 
Figura l. J Re.-.puesta err frecuencia de/filtro digital prednfasis. 

1.2. FILTROS DIGITALES. 

Para los fines de este trabajo, no pretendo profundizar en el tema de los filtros 

digitales, que es muy extenso. pero intentaré dar un enfoque simplificado y práctico a esta 

herramienta muy utilizado en el procesamiento digital de señales. El objetivo es mostrar la 

aplicación y la forma de diseño de los filtros digitales. 

Un filtro es un sistema por el que pasa el contenido espectral de una señal entrante 

en una banda específica de frecuencias. En otras palabras, la función de transferencia del 

filtro forma una " ventana" en el dominio de las frecuencias, a través del cual una porción 

del espectro entrante se le deja pasar. como se muestra en la figura 1.2 [ Stearns90). 

.Figura /.2 Amplttud car41c:leristica ideal de los cuatro filtros básh·os. 

Existe una gran variedad de n'ótodos pilra diseñar filtros digitales, pero nos 

enfocaremos a un tipo de diseño práctico. Filtrar señales resulta de gran importancia, pues 

permite seleccionar las partes e5pectrales que interesen de verdad, ya sea eliminando ruido 

incrustado en la señal o algún contenido en las frecuencias no deseado. 

11 5 
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1.2.I. FILTROS DIGITALES POH. TRANSFORMACION BILINEAL. 

Aprovechando los métodos de diseño de filtros analóg1cos, se puP.<ien utilizar para 

los filtros digitales. La tran~forniacion l:nl111edl es vrsta cornu u11a t1dnsfo1n1ación 

matemática de un sistema analógico (plano de la variable 5 ) a un sistema discreto {plano de 

la variable z ). Realizando la conversión del filtro analógico prev1an1ente d1seilado a un filtro 

digital deseado. 

Dos métodos utilizados para diseñar filtros analógicos son los filtros de Butterworth 

y Chebyshev, de los cuales existe bastante literatura y puede ser utilizada corno referencia 

para el diseño de los mismos. Nosotros util!zamos la aproximación de Chebyshev para 

diseñar el filtro analógico con las caractoristic.:is acordes a nuestras necesidades. No 

pretendemos profundizar en la teoría de filtros ana1óg1cos y solamente describimos el 

procedimiento general para diseñar un filtro Chebyshev descrito en (Stearns90). 

La ecuación ( 1 .2) es la función de transferencia de una filtro paso ba1as de orden n. 

H {1.2) 

Donde H 0 es el factor de amplificación del filtro. y las variables Sn son los polos 
respectivos de la función de transferenica y se calculan con las siguientes relaciones: 

Sn = Wc (senh a cos p,. + j cosh a sen J3,J 

o.= {1/NJ senh· 1 11/c) 

p,, = ( 2n + N- 1 ) n: 
2N 

& =l 106· 1
& - 1 

n= 1 .. 2 ......... N 

(1.3) 

(1.4) 

(1.5) 

(1.6) 

N es el orden del filtro, & es un valor caracterfstico de cada filtro, y depende de O • 

que es el valor de rizo en dB . En la figura 1.3 se observa la respuesta característica de un 

filtro Chebyshev con frecuencia de corte en Wc y su respectivo valor de rizo expresado en 

función de c. 

12 z::; 
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Figura 1.3 Respuesltl e11 la.frec11t'11cia gent:ra/ de un filtro Chebyshev. 

Para diseñar un filtro Chebyshev, primero se debe fijar valor de rizo B , la 

frecuencia de corte C»c y la frecuencia máxima de amplitud ro, deseadas. Con esta 

información y la relación { 1. 71 se obtiene el orden del filtro. 

N> = cosh' (8/cJ 
cosh- (w,./wcl 

(1 71 

De esta forma se calculan los polos de la función de transferencia mediante las 

ecuación {1.3). y se obtiene la función de transferencia de un filtro analógico con las 

características de diseño. 

El procedimiento recomendado para diseñar un filtro digital es el siguiente: 

1 .- Fijar los valores de las frecuencias de corte me y w,.. Encontrar los valores de roe• 

y w,' usando la ecuación ( 1 .8) : 

w ' = tan ( roT / 2) (1.8) 

2.- Diseñar un filtro analógico con la función de transferencia HA (s) de la ecuación 

(1.2) sustituyendo we' en lugar de roe en la ecuación ( 1 .3). 

3.- T.-ansformar HA(s) a H{z) mediante la relación (1.9). 

z-1 ,, .91 
z+1 

H(z) es la función de transfe.-encia del filtro digital deseado. 

4.- Implantar en la computado.-a la función de transferencia del filtro digital. 

Multiplicando o afectando la señal a ser filtrada. 
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1.3. CAMBIO DE LA FRECUENCIA DE 1'1UESTREO. 

En el procesamiento digital de seiiales es necesario en ocasiones ca1nb1ar la ta~a de 

muestreo. Algunas veces al mornento de capturar la seiial de voz. se rnuestrea con una tasa 

baja, pero se necesita rec:onstruir la seiia1 µues tal aplicación lo necesita. En algunos 

métodos de compresión de señales de voz. se necesit<:J tener cierta tasLJ de 1nuestreo para 

mayor eficiencia de los misnios. Pero para poder realizar la conversión de las tasas de 

muestreo, se debe tomar en cuenta el TC!orúrna de Nyquist: 

Una señal que contiene frecuencias no mas grandes que f,,,, puede ser muestreada o 

transformada a una tasa f,. ,siempre y cuando f.,, sea mayor o igual a 2fm 1Ro"vden92]. 

Teorerna de Nyquist. f;, > 2 f,.,. (1.10) 

Al proceso de aumentar la frecuencia de n1uestreo se le llarna Interpolación y a la 

reducción se le denomina Decimac1ón [Oppenhein189J. 

Decimación. 

La ecuación que define un sistema que disminuya la tasa de muestreo es : 

Xd { n l = X {nMJ = Xc (n M T) (1.11) 

Llamado decirnador o compresor. La tasa de muestreo puede ser reducida por un 

factor M si la tasa original de muestreo es por lo menos M veces la tasa de muestreo de 

Nyquist o si el ancho de banda de la secuencia es primero reducida por un factor de M por 

medio de un filtro ideal paso bajas, con frecuencia de corte p / M [Oppenheim89J. 

POL." H .... o•-•<> __ _. ....... 

'""---... -=·- -" p_c: .... ,.._coo-. ..,..., c:eo>o .. ..-.,_ --J;!r 

·~0~1-Rc~-• 

Figura J.4 Si.ste111a gt!tlf!ral para la rt!d11cción de lu tusa de: nuu!strco por un factor M.. 
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Incrementar la tasa de muestreo involucra operaciones análogas a un convortidor 

digital a continuo (D/C) [0ppenheim89]. En el proceso de conversión de digital a continuo, 

se trata de interpolar valores interrnedios entre dos n-.ucstras definidas con la frecuencia de 

muestreo anterior, al momento de aumentar la tasa de n-iuestreo tendrán que encontrarse 

los valores aproxirnados que sean los rnás adecuados entre este par de muestras. 

La ecuación de un sistema expansor o interpolador es: 

11 =O, +L. + 2L (l .12) 

()/ro cuso. 

El sistema se muestra en la figura 1 .5, funciona de forma similar a un convertidor 

digital a continuo ID/C), primero se crea un tren de impulsos Xe ( n J y entonces aplicarnos 

un filtro paso bajas para reconstruir la secuencia original [0ppenheirn89) . 

.,,.._ -t- .... _-E 

Figura J.5 Siste111a general para incrc1ncntar la tasa de rnucstrcu por 11nfuctor L. 

El aumento del periodo de muestreo puede ser desan·ollado de manera simple por 

medio de una interpolación lineal, que se realiza el cálculo de los valores intermedios 

mediante la reglas lineales de las muestras en los extremos (0penheim89]. 

[TIIlrrrTTITin-T 

Figura I. 6 Interpolación lineal. 
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1.4. ANALISIS ESPECTRAL EN TIEl\IPO CORTO. 

Una propiedad de las señales de voz AS ciuc son .~stac101hir1¿¡s y uniforrnes 

relativamente en algunos intervalos cortos de tie111po ( desde 1 O mseg a 1 00 1nseg). Pero 

cambia considerablemente cuando el intervalo excede O.!:> segundos. A esta característica 

muy particular de las señales de voz se le llaina cuas1estac1onaria (Saito851. 

Figura l. 7 Lu vo= es cuasit-•sracionuria y uni_li-Jrn1c t'll un 111rcr,·ulo de rien1po 111uy corto. 

El análisis espectral en tiempo corto significa ton1ar un pequeño intervalo de 

muestras de IA señal de voz y calcular su Transformada de Fourier o aplicarle algún tipo de 

procesamiento a este pequeño intervalo de voz. De esta forn1a se puede analizar todo la 

señal segmento por segrnento hasta cubrir el total de la misma. 

Existen dos razones para usar análisis espectral en tiempo corto o espectral 

promedio: 

1 ) El espectro se calcula mucho más fácil utilizando pequer)as ventanas de 

intervalos de tiempo estacionario (análisis cuasiestacionario) [Saito85J. 

2 ) Los cambios lentos en el espectro se ven acentuados utilizando análisis en tiempo 

corto. Estos cambios tienen importancia relevante en procesamiento de voz [Saito85J. 

La transformada de Fouricr esta planteada para ser calculnda en un intervalo infinito 

de valores. pero para su implantación práctica se puede sustituir por una número finito de 

valores. 

+-
Fr( w) =f. f(t) w(r) e 71 .. 

1 dr 
+T 

= ~( ( l) w ( t) e 71
'" di (1.13) 

G 16 !!il 
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En la ecuación ( 1. 7) vv ( r J es cono cid a corno función ventana-tiempo, y debe tener 

ciertas características para gar.antizar el rneJor cálculo del espectro. Algunas ventanas 

usadas típicamente en el análisis en tiempo corto son: 

1) Ventana Rectangular. 

111( n) = ! 

2) Ventana Barlett (Triángulo). 

w(n)~ ¡~ 
N- J 

:!-2n 

N-1 

3) Ventana Hanning . 

w(n) = 112 I l - cos ( .J rr n I N - 1 ) ) 

4) Ventana Hamming. 

w(n) = 0.5./ - 0 . ./6 cos ( 2 rr n / N - /) 

5) Ventana Blackman. 

O<=n<=lV-1 (1.14) 

0<= 11 <= N-1/2; (1.15) 

N-1/2 <= n <= N-1; 

O<=n<=N-1 (1.16) 

O<=n<=N-1 (1.17) 

w(n) =0 . ./2-0.5cos(2rrn1N-J) +0.03cos(./n:n/N-l) O<=n<=N-1 (1.18) 

La ventana generalmente usada por sus propiedades es la ventana Hamming cuya 

función es (1.17). La ventana de Hamming evita los efectos de las aportaciones de la señal 

en los extremos de la ventana. En la figura 1 .8 se muestra cuando las ventanas de análisis 

se traslapan al momento de realizar el cálculo espectral, existen pequeñas aportaciones en 

los extremos de las ventanas que no son deseados, y la ventana de Hamming, por sus 

propiedades evita esta transposición de ventanas ( .. Aliasing .. I. 

De acuerdo con experimentos anteriores [ Saito85 l. la longitud recomendable de la 

ventana será de 1 O a 30 mseg, y el desplazamiento de cada ventana de análisis puede ser 

de 1 O a 20 mseg, permitiendo cierto traslape entre cada ventana. 

Utilizando ventanas má:; grandes en tiempo, se obtiene más resolución en las 

frecuencias, y cuando se utilizan ventanas en tiempo corto, el análisis del espectro puede 

mostrar cambios rápidos temporales de la señal, a expensas de la resolución de las 

frecuencias [Saito85]. 
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Flg11r11 l.H RL·d11cci,í11 dL'l t.:f.•cto de lo., un/lo.\ por !.1 1·.·11t<Hl<J d<! /f.:1111ttu11;g 

1.5. TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER. 

El análisis de Founer 110 es un concepto nuevo. se han desarrollado una gr-an 

cantidad de libros y ¿irtrculos sobre este tenia. Sin embar-go el análisis de Fourier es visto 

como una interesante y útil transformación niatcrnática que genera resultados en el dominio 

de las frecuencias. 

No es necesario saber los detalles de las ecuaciones y variantes del análisis, pero si 

es necesario tener claros los conceptos básicos para poder inter-pretar los resultados de la 

tr-ansformación. Empleamos la Transformada Rápida de Fourier (FFT) con10 un instrumento 

de medida y para analizar las señales de voz desde un punto de vista acústico niediante sus 

componentes frecuenciales. 

La transformada Discreta de Fourier (OFTl es el cálculo de la transformada normal 

de Fourier aplicada a las señales digitales mediante la adaptación se las variables de tiempo 

Y frecuencias. En el que se limita el cálculo a un conjunto finito de puntos {$chafer75}. 

+ 11 

x·(kw) ~ .\'(nTJ e.,,. ... ,,, (1.19) 

En (1.19) Tes el periodo de muestreo de la función temporal y \IV" es la resolución del 

espectro discreto. La resolución nos dice que tan cercanos están los valores de las 

18 
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frecuencias encontradas por la transforrnada. Entre más cercanas estén, la calidad de la 

transformada es me1or. pero 1rnpllca más tiempo. 

En el análisis discreto de Fourier los límites de integración están comprendidos entre 

N muestras el tiempo, para los que se pueden calcular N ffluestras en la frecuencia 

{Schafer75): 

11= º·l. 2 .. 

k= º· l.::! .... 

N-1. /)001i11io del 1icn1po 

/Jornuuo de la.frccut•11c1 • .1. 

La resolución en el dominio de las frecuencias es: 

w = 2 n I N T ( 1.:20) 

Por conveniencia. los términos T y vv se sustituyen usualmente por los índices. 

quedando la ecuación de la transformada con10: 

~¡ ~¡ 

X ( k ) = L X (n 7) e · 2 " Jnl<IN = L _\'(n) w·"" (1.21) 
11=0 n=O 

Donde: 

w = e 2 
" 1 / N = cos ( 2 n / N) + j sen (2 n /IV) (1.22) 

Se han desarrollado muchos algoritmos para el cálculo digital eficiente de la DFT, 

usando un número rnínimo de multiplicaciones y utilizando un almacenan1iento óptimo de 

los datos y coeficientes involucrados. 

En general, los algoritn1os de la Transformada Rápida de Fouricr hacen uso de las 

redundancias que tienen lugar en la Transformada Discreta Normal de Fourier, para reducir 

las operaciones aritméticas. El número de muestras es una propiedad particular de los 

datos; la mayoría de los algoritrnos de la Transformada rápida operan sobre N muestras. 

donde N se recomienda que sea igual a 2 elevado a cualquier potencia de un valor entero 

[Ramirez85 J. 

Un método recomendado que se muestra esquemáticamente en la figura 1 .9. es el 

de una ordenación y separación previa de los datos a ser transformados. Los datos se 

agrupan y en cada paso se separan en pequeños subgrupos. Esto ocurre hasta que la 
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transformación es co1npletada cuando ~e obtiene tlll d:ito por grupo. Esta operación es 

conocida como dec1n1ac1ón en frecuencia lRdn~11ezBS J. 

Figura 1.9 (Jrgt1n1=acu)n general d1• un .1!gont1110 ,Je reagr11/H.u..:1ú11 e11frcc11enc1as. 

1.6. DESCOMPOSICION EN BANDAS CRITICAS. 

Una importante técnica en el análisis o síntesis de vo¿ y audio es la descomposición 

en bandas críticas. Lo que se intenta con esta técnica es irnitar n1ediante un modelado 

matemático al sistema aud1t1vo humano, donde las bandas criticas refleja la percepción 

auditiva humana. 

Es conocido por 1nvestigac1ones y experimentos que el sistema auditivo funciona 

como varios filtros paso banda con distintas frecuencias y anchos de banda. Estos filtros se 

encuentran dispuestos uno después de otro para cubrir todas las frecuencias de la señal de 

audio. 

La restricción impuesta por el modelo auditivo son mejor conocidas como sistema no 

uniforme de análisis y síntesis de voz, en el cual los anchos de banda de los canales y 

frecuencias centrales se incrementan cuando las frecuencias aumentan (Atal93). 

Las bandas críticas han sido 1nedidas a través de los int<!rvalos auditivos. El ancho de 

banda para una frecuencia central de 200 Hz es de alrededor de 1 00 Hz y para la 

frecuencia central de 5000 Hz es de aproximadamente 1000 Hz. Estas mediciones 

20 
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condujeron a encontrar una relación entre la escala de frecuencia a otra conocida como 

escala de los barks (Un bark es una banda crítica). La relación encontrada en los 

experimentos IAinsvvorthBB] es (1.231: 

f-" ()j{) s111/J ( X 7 ) (L23) 

f=.fi«'Clh!t1.:ia en l/o?rl= . 

. \:~~ Banda C~ritica en llarks 

Figura 1.10 Bandas críticas. Notar qut• la l.!.\·cula di.! /u.\·frec11,•ncu1s <!S /ogaritmica. y que /asfor111as de 

la.\· hondas son irh!ntrcu.~ 

Con la relación entre Henz y Barks se pueden transformar los resultados generados 

por la transformada de Fourier. De esta forma se agrupa el intervalo de valores desde O Hz a 

5000 Hz en cada una de las 1 8 bandas críticas correspondientes. 

Las ventajas de la descomposición es que se obtiene un arreglo por ventana con 

menor número de subíndices y de similar cantidad de información. Además de imitar el 

mismo procedimiento que se realiza en el oído humano. 

1.7. ESPECTROGRAMAS. 

Una de las formas más efectivas para observar las características en la frecuencia de 

una señal de voz, es mediante el cálculo y despliegue de un espectrograma. Un 

espectrograma es una ilustración en tres dimensiones de la forma en que las aportaciones 

en la frecuencia de la señal de voz varían con el tiempo. 
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Un espectrograrna es una valiosa forn1a de obtener patrones visualn1ente de una 

palabra o frase de voz (0vvens93J_ 

5000 Hz 
o ~ 'v ¿;:' n 

2710 Hz 
'lricG 2710 Hz 

1691 Hz 
H)t! 

1691 Hz 

1079 Hz ::·~l 1079 Hz 

652 Hz 652 Hz 
309 Hz 309 Hz 

o Hz 
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10 

NUMERO DE MUESTRA 

En la figura 1. 11 se rnuestra un espectrograma. donde la ax1sa horizontal representa 

la variable tien1po y la vertical os 1.:i V:.lr1.:ible frecuenc1.::::i. La tercera dunensión es dada por la 

obscuridad de los puntos, e indica la energía que aporta la sefial en un punto definido por 

los valores de tiernpo y frecuencia. La obscur1d;:1d de un punto es proporcionnl a la energía 

aportada en ese instante de tiempo y su respectiva frecuencia. 

Dos frases o nH'is que tienen sonidos similares, tienen cspectrograrnas muy 

parecidos. Esta es una de las características utilizadas en el reconocimiento automático de 

voz, pues se pueden cornparar distintos espectrogran"las. de esta forrna se pueden clasificar 

o referenciar la palabra entrante con su respectiva palabra prcvianiente almacenada. y que 

es con la que el parecido es n1ayor. Aunque hacer la comparación en fornia gráfica resulta 

un poco con1plicado y es bastante laborioso. 

Obtener patrones visualmente mediante la ayuda de expertos humanos es difícil, y 

diseñar un algoritmo de computadora para emular este proceso es substancialmente un 

problema n1ucho mas complicado [0wens93J_ 



CAPITULO 2. 

Percepción De La Voz. 



CAPITULO 2. PFl.tCEl'CION DE LA VOZ. 

CAPITULO 2. 

PERCEPCION DE LA VOZ. 

INTRODUCCION. 

Desde los inicios de estudio del reconocimiento automático de voz, han aparecido 

múltiples enfoques sobre como desarrollar aplicaciones referentes al tema. Nadie ha 

normalizado esto tipo de enfoques, pues todos tiene sus ventajas y desventajas, es por esto 

que tenemos la libertad de elegir que 1nfor1nac1ón se utiliza para el desarrollo de un sistema 

reconocedor de voz. 

En 1111 caso, para desarrollar el segn1entador de voz se utilizü y trató de aplicar 

enfoque basado en la forma en que los hurnanos percibirnos l.:i voz. En cada tema 

destacan algunas caracterrsticas básicas que son útiles para Jos fines del trabajo. 

Las características acLJsticas de la voz representan información constante del tipo de 

voz generada, y bien utilizada son una herrarn1enta muy útil en el desarrollo de los sistemas 

de procesamiento de voz. 

Iniciamos con una introducción sobre las partes funcionales del sistema auditivo, se 

logra entender las propiedades de nuestro oido, que es en cierta medida donde se realiza 

parte del reconocimiento de la voz. En el oído existen limitaciones físicas que generan 

temas corno las bandas críticas, el enmascaramiento de señales. la selectividad de 

frecuencias entre otros. La selectividad de frecuencias es ampliamente utilizada en este 

trabajo, por lo que debe ser realmente entendida. 

En cuanto a los subtemas de la producción de voz. es para fundamentar el 

procesamiento que se le da a In sc1'lal de voz, cuidando sus características y no alterando 

sus propiedades. 
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2.L SlSTElVlA AUDITIVO lllJl\1.·"NO. 

Para darle un enfoque ;;icü!>t1co a un s1st1~111d reconocedor rle voz, es importante 

conocer las funcione~ y cnracterist1cas i1s1cLJs del 01do huniano. Debido a las d1n1ensiones y 

órganos del sisten1a auditivo se tienen ciertas propiedades acüsticas aprovechables en 

cualquier s1sterna de procesaniiento de vo~. 

¡.-¡¡:ur11 2.1("orle1ra1/.,\·er.,,l/ .¡,.¡ .\1stcu1t1 a11ditn•o h111no110 

-- L 
1 ......... ..-.1u.o..o. 
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c:on•1.rA. AUOlllVA 

._,...,...,,.,.,c10..A.•1·-•-

(Vt-H•A.HA. <>vA.11....vl,HlA.HA. 
.... UOHhA,. "'SC:A.l.A. v~s ..... u.• 
•sC:"'-·A .,..,., ..... ..,,c ... . 
.............. U'll. ..................... "-
CAUl.l..l OS C:l.O..ln.A...U S). 

01110 IHTl.UNO 
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Fi¡;uru 2.2 IJiagra111;1 ti<' blor¡u<'s d~·I si.<ot~·11111 u1'dilivo /uunano. 

El oído está dividido en tres partes principales: ardo externo. oído medio y oído 

interno como se muestra en las figura 2. 1 y 2.2. El oído externo está formado por la oreja. 

la cual tiene la función de direccionar las señales acústicas del exterior hacia el interior del 

oído. Al oído externo también lo compone el rneato auditivo, que es un canal uniforme con 

dimensiones variables. dependiendo de cada persona. El meato auditivo también se encarga 

de conducir los sonidos hacia el oído n1cdio y tiene forma de un tubo. Con,o cualquier tubo 
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este tiene una frecuencia de resonancia, en aproxrrnadamcnte 3 kHz las frecuencias 

empiezan a decaer en amplitud fParsons87J. Al final del meato auditivo se encuentra la 

membrana timpánica o tímpano. Su función es vibrar cuando el sonido choca con esta 

membrana y es el primer contacto físico que encuentra Ja serlal acústica. 

Más adentro de la merntJrana acüstrca se encuentr.1 el oído medio, co1npuesto de una 

cavidad llena de arre donde existen tres pequeños órganos lla1nados respectivarnente 

martillo, yunque y estribo. Proporcionan el ucoplarniento acústico, permitiendo una 

transforn1ación de nnpedancias entre fa v1brnc1ón del tímpano y el oído interno, además de 

que limitan la an1plitud de la seilal entrante arnortiguando vibraciones [ParsonsB7L La 

transformación de amplitudes es debida a dos funciones, la función 1necán1ca ejercida por el 

martillo y el yunque. ayudados del área del tirnpano. La relación de transformación es de 

aproximadamente 1 5 a 1 [Parsons87J. La función principal del oído medio es proteger de los 

niveles altos de los sonidos. La lunitac1ón es hecha por contracción de los músculos 

internos del ofdo. 

El ofdo interno está cornpuesto del aparato vestibular, la ventana oval y circular, y el 

caracol o cae/ea. El caracol es el pasaje de con1unicación entre el oído medio por conducto 

de las ventanas oval y circular. El caracol contiene transductores que convierten vibraciones 

acústicas a impulsos nerviosos. En el caracol la energía acústica entra por /a ventana oval y 

viaja a través del mismo y vuelve a salir por la ventana circular. En su trayecto las 

vibraciones hacen mover a la membrana basilar, alejandose o acercandose al estribo 

función de la frecuencia de la señal encrante, como se muestra en la figura 2.3. La 

membrana basilar tiene conectados una cantidad grande de cabellos nerviosos, que se 

encargan de sensar las vibraciones de la membrana basilar_ cada cabello está conectado a 

una sinapsis nerviosa y así es como se transrnite la información frecuencial de la señal 

auditiva al cerebro. En la figura 2.4 se muestra la función en la frecuencia necesaria para 

hacer vibrar a la membrana basilar, note que en las frecuencias altas se necesita mayor 

amplitud de las señales para producir una respuesta en In rnen1brana. 

La función del caracol es producir uno dispersión espacic::al de los componentes 

frecuenciales O"lediante toda Id longitud de la membrana basilar. Actúa como un analizador 

de espectro mecánico-neuraL {Parson87). 
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f'lgur(I 2.3 Posición lÍI.! lo 111d.dn1.1 11111¡1l111ul a lo larg," ele la '11..:111/irona basil.11· cou10 una función de la 
.fi·ec11.·11ci<1 •l/•lh·ac/.," 

En este punto no se sabe si todo el procesarniento espectral es realizado en el 

cerebro y en algún órgano intermedio entre el caracol. Pero para fines de este trabajo es un 

hecho que se realiza interionnente una descornposición frecuencial del sonido. para su 

posterior interpretación. 

2.2. ACUSTICA DE LA PRODUCCION DE LA VOZ. 

Cuando una persona genera voz, se producen sonidos en una secuencia de distintas 

frecuencias, estas frecuencias son llamadas armónicas naturales y es sabido que cada una 

de estas frecuencias es mültiplo de la frecuencia fundarnental lRowden921. Pe.-o nunca 

escuchamos estn combinación de frecuencias, pues al pasar po.- el tracto vocal algunas 

frecuencias resuenan con mayor intensidad y otr-as no lo hacen tanto. 

Figurt1 2.4 N.cspuesta <.'11fn•cuuncia de la men1brana bus dar. 
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2.2.1. FRECUENCIAS FORMANTES. 

Oebido a que PI tracto vocnl y naséJ! no son de d1n1ensiones f1¡as. y cambian por el 

movimiento qlJc describen las d1st1ntas articulaciones ni n1ornento de producir voz. Si 

observarnos una posición particular de las é.lrt1culdc1ones al rnornento de producir voz, es 

posible reconocer d1st1nt;:is frecuencias caractP-rist1cas ( "f1ecuencias forn1anres "l. La 

frecuencia caracte1ist1c<.J n1as ba¡a es 11,unada frecuencia fonnante (fl l. lc:J siguiente es la 

segunda frecuencia forrnante (f~l y asi suces1var11cnte. 

Cada uno de los sonidos vocales tiene una n1uy cief1n1da característica de frecuencias 

formantes, sin /Jacer caso de qurcn es Id persona que generó la vo~. Por ejemplo, para la 

vocal /e/. se tienen valores típicos para la trecuenc1ll forn1ante fl y f2 de 300 Hz y 2100 

Hz respect1van1cntc. Al producu la voz, la lcnaua t:!StiÍ cerca de la boca y la segunda 

formante resulta del pequcfío tarnaño de la Cilviciad dld tracto vocal (Rowden92J. 

La frecuencia fundarnontal v<Jnaró. depúnd1t'!ndo de la persona p;.Jrlante, sus modismos 

y el énfasis. pero esta magnitud y la ret<'lc1ón de las frecuencias forn1antes hacen de cada 

sonido de voz una fácil clasificación y rt~conocirntcnto 1Rovvden92J. 

2.3. MODELO DE PRODUCCION DE VOZ "FlJENTE FILTRO." 

Para poder entender Ja forrna de producción de voz y procesamiento de señales de 

voz es mediante algún modelo simplificado que sea t1na analogía de lo que realmente ocurre 

en el tracto vocal y las distintas pürtes de l.::i boca. 

En la figura 2.5 se n1uestra el modelo u.sualrnentc utilizado para modelar el proceso 

de producción de voz, el de fuente-filtro. Es normalmente simulado en forma electrónica 

mediante una señal entrante y producida por un generador de pulsos con una variedad de 

frecuencias armónicas, y a la vez una señal de ruido de ancho de banda definido. 



CAPITULO 2. 

~==i~ L.'.:'-=:":: 

PEH.CE.PCION UE LA VOZ.. 

_,,.~-~i~~~~::=-:--1--1~>---!]-<J 
1 ~~':!'~t:::" -_r/¡ ·-·-·· -··- ----- l 

TIUHU 

Fl¡:ura 2.5 ,\fodt"lo de produccián d<' \'o=f11ente-filrro. 

La señal es pasada por el filtro que tiene características muy similares al tracto vocal. 

Los parámetros del filtro pueden ser claran"'\ente no constantes, pero esta variedad es debida 

a las modificaciones que también ocurren en el tracto vocal debido al movimiento de las 

articulaciones . El tono de la voz está sujeta a la amplitud de la señal entrante al filtro. 

E ~ 
.. 

----- ~~:: --..____../ .. 
u ..... u----,.;J;.;,----~l'fon----.-6G :: 

I•"igura 2.6 En\•oltura espcctrul del filtro del tracto \'Vea/ 

Las formas de la respuesta en frecuencia mostradas en la figura 2·.6 son debidas a 

las características del filtro, las cuales son aplicadas a la señal en el dominio de la 

frecuencia. Típicamente los características del filtro consisten de curvas donde los picos o 

polos representan las frecuencias formantes y cambian por !ns variaciones del sonido 

{Rowden92] . 
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2.4. PERCEPCION DEL TONO. 

El tono se defino relativamente a alguna frecuencia de referencia. La diferencia de 

tono entre dos notas es 19ua1 a 1 200 veces el logantrno de base dos de sus frecuencias. La 

unidad del tono mus1c.sil es el r.éntuno íParsons87J. 

El tono en el cuul el sonido es producido depende de n1uchos factores tales corno la 

frecuencia de excitación de las cuerdas vocales, el tarnaño de la caja vocal y la longitud de 

las cuerdas vocales. El tono tarnbién varía con las palabras. al dar más énfasis en ciertas 

sílabas. 

2.5. PERCEPCION DE LA SONORIDAD. 

La sonoridad es n1edida como el nivel de intensidad en que es producida la voz. 

Depende de varias circunstancias corno las e1nociones del parlante. Otros factores que 

también influyen en la sonoridad de Ja voz es que tan lejos querernos que se perciba. o el 

ruido del medio. El ajuste de la intensidad depende de la situación en la que 

encontremos. 

Las variaciones de la intensidad son producidos por los músculos de la laringe, las 

cuales pern1iten un gran o un mínimo fluJO de aíre. La intensidad o sonoridad es también 

afectada por el flujo de aire desde el pulmón. que es el órgano principal de la generación de 

---~-~ ... , .. 
~~__._,.-~....::;;;;;:==:;;;;;. 

Fig11ra 2. 7 Curvas tle nivel. El núnteru en las c1trl'a.\· indica el rono e11fo11s. 
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Para lograr- percibir la 1ntons1dad se tornan en cuenta dos factores, la frecuencia y el 

nivel de intensidad de cada frecuencia. Si se cornparan tonos en diferentes frecuencias y 

amplitudes se generan las llamada cu1-vas de nivel 1Parsons871. Si se observa la figura 2.7, 

en la que se muestran las curvas de nivel para c.:Jda tono, existe urhl decadencia de todas 

las curvas en 3 kHz a 4 kHz, lo que u1d1ca un 1ncrernento de sensibilidad por parte del oído 

humano en esta región, ya que es necesaria 1nenor intensidad de la ser'"ial para ser per..::1b1da. 

2.6. ADAPTACION, ASIMILACJON Y ARTICULACION. 

Al producir normalrnente, las articulaciones hechas rápida y 

consocutivan1ente. Es por ello que cada articulación no esta discrctizada debido a que 

modificada por las articulaciones de las silabas o palabras vecinns. 

La adaptación de un fonerna resulta de la influencia de sonidos cercanos. los cuales 

cambian la forma del tracto vocal y la posición de las articulaciones. Cuando hablarnos más 

rápido, la adaptación es más notoria porque la lengua no alcanza las rnisrnas posiciones que 

generalmente ocupa <11 hablar despacio. 

En casos extremos de adaptación, un sonido de voz puede can1biar tanto, que toma 

algunas características de los sonidos vecinos, denon1inándosclo a este fenómeno con10 

asimilación [Parsons87J. 

La articulación es debida a dos n1ovimicntos nrt1culatorios al momento de producir la 

voz en el mismo tiempo para la generación de dos diferentes fonemas. 

Al combinar la adaptación y ta articulación se obtiene un sonido de mejor calidad, y 

más impermeable al ruido porque la información generada es una articulación simple, 

tarda más tiempo y se percibe con mayor claridad {Parsons87]. 
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2. 7.SELECTIVIDAI> DE FREClJENCIAS. 

Al escuct1ar sonidos de voz es necesario oir las drferentes aport<.ic1ones de las 

distintas frecuencias forn,antes, para así hncer una fócil itic11td1cac1ó11 de los sonidos 

vocales. Fletchcr ( 1 940) propuso la teoría de que la percepción de los componentes 

frecuenciales en un sonido es d~tectado por una serie de filtros paso bandas centrados 

continuamente en diferentes frecuencias en todo el intervalo audrtivo t1urnano lRowden92J. 

Es decir, Ja forma de ver al s1sterna auditivo hurnano combinado con los procesos cerebrales 

es mediante un analtzador espectral con distintos filtros paso-bandas centrados en alguna 

frecuencia especial y que en con¡unto abarcan todo el espectro audible posible. La habilidad 

para discriminar entre dos sonidos sin1ultáne.os los cuales tienen frecuencias similares o muy 

juntas. se limita a ül ancho de banda de cada filtro. 

A cada frccuenci<..1 central de los filtros auditivos se les denorn1na Banda Crítica 

{Rowdcn92J. Existe un fenómeno comúnmente presentado y que se puede explicar con 

fundamento en las bandas criticas, y es el llamado enmascaramiento. Este fenómeno es 

característico cuando un sonido cualquiera, no puede ser escuchado debido a la 

interferencia de otro sonido n1óscara. 

2.8. BANDAS CRITICAS. 

Anatómicamente existe una membrana en el oído que funciona respondiendo de 

forma variable dependiendo de las frecuencias de la señal entrante. Esta es la llamada 

membrana basilar, que curnplc con la función de analizar espectralmente el sonido. 

La membrana basilar vibra de forn1a diferente dependiendo de las frecuencias del 

sonido que se escuchen. es decir, cumple con la tarea de analizar espectralmente la señal 

de entrada compleja, detectando lof" diferentes componentes en frecuencia en diferentes 

puntos a través. de su longitud {0wens93J. Cada punto de la membrana basilar puede 

considerarse como un filtro paso-bandas con cierta frecuencia central y un ancho de banda. 

y que en conjunto realizan un análisis espectral de la señal entrante. 
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Las bandas críticas han sido determinadas en un an1plio intervalo de frecuencias para 

experimentos acústicos, y pueden verse la figura 2.8{0vveFran93]. 

ANCHO 

QANDA. 
C~T•Ct:"» 

FHCGUC:NCIA. l ... 1r 1 

Figura 2.R Bv.ndas criticas en un arnplio inlcrvu./o dt! .frecuencia.'\. 

En la figura 2.8 a cada frecuencia central con su respectivo ancho de banda se le 

denomina Banda Crítica, y son las frecuencias que los humanos pueden discriminar al 

escuchar la voz y otr-os sonidos. Si los componentes frecuenciales de una señal de voz 

coinciden con una banda crítica, entonces esta frecuencia es percibida por el oído, en caso 

de que esta componente no entre dentro de esta banda, entonces no es percibida. 

2.9. ENMASCARAMIENTO. 

Es el nombre que se le da al fenómeno que ocurre cuando el sonido específico 

interfiere en la percepción de otro sonido diferente. El grado en el cual ocurre el 

enmascaramiento es una función relativa a las características del sonido, como son la 

intensidad y sus valores frecuenciales. 

El fenómeno de enmascaramiento es in1portante en el estudio de la voz, pues la 

consecuencia más generalizada de este fenómeno, es el levantamiento o alteración de 

ciertas frecuencias de un sonido por una máscara de sonido no relevante. Es decir. la 

alteración del sonido original por otro sonido puede ser de vital importancia en un sistema 
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reconocedor de voz, por la posible 1nterpretac1ón equivocada de la señal de voz entrante 

debido al enmascaramiento. 

En reconocun1ento de voz ante este fenómeno no se puede hacer mucho, pues una 

que el sonido presenta enmascaramiento, es rnuy difícil discrim1nnr y el1n1ir1ar la 

máscara intercalada en el sonido. Lo más óptimo sería al momento del reconoc1m1ento, 

evitar ruidos extremos y una pronunciación clara. Aunque también el enmascara1niento 

puede originarse por una pronunciación rápida, donde sonidos anteriores permanecen en el 

medio enmascarando a los sonidos actuales. Es notorio que no se puede hacer de1nasiado 

para evitar el enmascaramiento. 

2.10. PERCEPCION GENERAL DE LA VOZ. 

Como percepción de voz en este trabajo nos referimos al proceso cerebral para darle 

interpretación a la voz. Es cierto que aún no se sabe con seguridad cual es el proceso que 

se sigue en Ja percepción de voz, pero varios investigadores han hecho experimentos para 

tratar de encontrar la forma en que percibirnos. 

Quizá al conocer el proceso de percepción no sea totalmente utilizado en un sisterna 

de reconocimiento automático de voz, pero puede ser de gran ayuda para desarrollar 

algunas partes del sistema. fundamentándose en las funciones realizadas en la percepción 

de voz por los humanos. 

Parece que el cerebro hace una distinción fundamental entre sonidos de voz y 

sonidos que no lo son. Aparentemente el cerebro procesa en forma diferente a los sonidos 

de voz. Es creíble que existe una predisposición innata en el siste1na nervioso humano para 

decodificar entradas de voz [Parsons87]. 

La importancia del contexto en el que se genera la voz influye en la facilidad y 

precisión de la percepción. Nosotros percibimos la voz por modelacrón del parlante 

internamente. Duplicamos mentalmente la voz. siguiendo y anticipándonos a la misma 

(Parson87). Tal modelo requiere coherencia y continuidad de la voz. Esta teoría de 

rnodelación interna es de gran influencia para desarrollar sistemas reconocedores de voz. 
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La forma en que algunos sistemas reconocedores de voz procesan la inforn1ac16n es 

basándose en la idea de que la percepción se basa principalmente en Ja habilidad del 

humano para reconocer características distinguidas en los sonidos 1ecibidos, sin tomar en 

cuenta muchos factores del medio con10 el contexto. Es decir, solo tornar en cuenta 

caracterfsticas físicas y acústicas de la señal do va;: para realizar el proceso de detección 

de voz. 

Existen algunos teorías rnñs simples qun intentan explicar el proceso de percepción 

de voz [Parsons87J: 

1- La voz hun1ana no es entendida solo por sus características acLJst1cas o análisis puro 

de señales sino que involucra el conoci,,-nienco del lengua1e y el medio. 

2· La voz entrante es prucesada palabra por palabra en el orden en que sean recibidas. 

La identificación de cada palabra ayuda para el reconoc1rniento de las siguientes palabras, 

limitando las posibilidades de la palabra subsecuente. 

3- En el reconoc1rrlicnto de voz el oyente pone más interés en detectar y reconocer la 

primer parte del sonido, paro así eliminar posibilidades del resto de la palabra y hacer más 

fácil el reconocimiento. 

La experiencia de investigadores al escribir programas para reconocimiento de voz se 

influenciados por algunos modelos de percepción de voz. Muchos reconocedores de 

voz usan estas teorías como fundamentos. Algunos inician un análisis de la señal entrante, 

después de que la primer palabra es reconocida. se auxilían de este primer reconocimiento 

para la identificación de las palabras res'tantes. 

Saber con segurídad cual es el proceso que se realiza en el cerebro para la 

percepción de la voz es muy difícil. Lo único que se tiene son posibles teorías que sugieren 

algunas formas. En un sistema reconocedor se pueden tomar esas ideas y aplicarlas. Quizá 

no sea la forma en que se realiza en el cerebro, pero para una aplicación práctica son útiles. 

como puede observarse en los distintos reconocedores de voz. 
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CAPITUL03 

SEG!lfENTACION ACUSTICA DE VOZ-

INTRODUCCION 

Basados en las investigaciones hechas en el artículo [HerrAlglrv94J, en donde 

realizan un pequeño sistema de reconocimiento autornático de voz, para palabras separadas, 

independencia de parlante y un nún1ero peQueflo de palabras a reconocer. Plantean como 

básico para el funcionamiento del sistema ta etapa de segmentación acústica. que es el 

encargado de d1v1d1r cada palabra en pequeños bloques que tengan cada uno casi las 

mismas caraci.erfst1cas en el dominio de la frecucncra. De este trabajo surge la necesidad de 

mejorar el segmentador considerando las siguientes características deseables: 

a) El segmentador sea lo más general posible, es decir que divida a cualquier palabra en sus 

respectivas subpalabras. Y además sea lo rnás autornát1co, que no dependa de cambiar 

valores para su funcionamiento. 

b) El número de segmentos esté entre un pequeño intervalo de valores (facilita el 

reconocimiento de voz (HerrAlglrv94)). Considerando que los segmentos resultantes sean 

los más representativos de cada palabra. 

En este capítulo describimos el método de segrnentación acUstica propuesto, y 

explícitamente en cada una de las etapas donde sea necesario realizamos las modificaciones 

pertinentes, para tratar de cumplir con los objetivos propuestos. Además de que verificamos 

el funcionamiento del método. 

Existen dos etapas realmente 11nportantes, donde se fundamenta el método de 

segmentación, estos son la descomposición en bandas criticas v la prueba del cociente de 

rnáxirna similitud (MLR}. La descomposici-ón en bandas criticas simplifica la representación 

en el dominio de las frecuencias de la señal de voz, facilitando la extracción de los patrones 

necesarios para la segmentación. Ln prueba de máxima similitud es básica para realizar la 

segmentación acústica, y utiliza la información del espectro en bandas críticas. Es decir, es 
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un método que procesa la señal n1atemát1can1ente y adernás considera las características 

auditivas de la seilal de voz. 

El orden de este capítulo esta basado en como se procesa la señal original de voz. 

Cada terna es un pequefio subproceso de todo el sistema segrnentador. La señal original ya 

digitalizada es preprocesada rT1ediante filtros para extraer solo la infor1nac1ón relevante. 

posteriormente calculan-ios su 1ep1esentac1ón en banddS criticas r11ed1<inte un análisis do 

ventanas. Después encontrarnos las dos funciones de n1áxirna si1nd1tuc1 para detectar los 

valores de irnc10 y fin de la señal. y la otra para la detección de todos los segmentos 

acústicos posibles. Por últirno la parteo de selocc1ón de los segmentos . ton1ando en cuenta 

las características de las señales de voz. 

3.1. PREPROCESAMIENTO DE LA SEÑAL DE VOZ. 

La señal de voz necesita tener c.1ertas c<:Hacteríst1cas para factlitar la extracción de 

información. Previarnente a esta etapa, la señal de voz ya ha sido digitalizada y almacenada 

en la computadora. El preprocesamiento aplicado a cada una de las palabras guardadas 

incluye un preénfasis. filtrado paso bajas y cambio de su tasa de muestreo. 

Es in'lportante notar que realmente el preprocesamiento no forma parte del método 

de segmentación acüstica. pues se puede utilizar corno preán1bulo de cualquier aplicación 

donde se procesa voz. ya que este preprocesamiento ayuda a transformar la señal para que 

se facilite la obtención de sus características y mejoren los resultados finales. 

3.1.1. PREENFASIS. 

La señal de voz original presenta poca influencia de las aportaciones de las 

frecuencias más altas (aproximadamente 3000 Hz en adelante). Por esta razón se debe dar 

mayor amplitud a estas aportaciones, para homogeneizar las amplitudes en todo el intervalo 

frecuencial, corno se observa en la figura 3.1. 

La fórmula digital utilizada en el preénfasis es [Owens93]: 

y[ n ]= x[ n J - ax [ n - 1 J 
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Figura 3.1 /'..j~·,_·1<J del.filtro pn._•t;1ifas1.\ e11 el .!01111111.J dt! la.\ _lrt•cu1•11cun . 

Donde cada niuestra leída del archivo a preenfat1zar se almacena en el arreglo xfn/. 

xfn-1} es una muestra anterior en el tiempo. yfn/ es la saltda del preénfasis en el tiempo n. 

Se eligió el valor de a '---00.95, siguiendo las recornendaciones de {Owens93J. 

3.1.2. FILTRADO. 

En la señal de voz pueden existir aport;:tcioncs de frecuencias que no son ütiles , 

debido en algunos casos a ruidos externos, ruidos asociados al proceso de producción de 

voz que no son relevantes, etc.. El filtrado selecciona las frecuencias que se desean 

escuchar y utilizar, de¡ando fuera las que no se quiera procesar. 

Filtramos la señal con un paso bajas con frecuencia de corte (lle en 4500 Hz, pues fa 

señal de voz generalmente se encuentra en el intervalo de 1 00 Hz y 4500 kHz, la 

frecuencia de máxima amplttud c..1, en 451 O Hz , el valor de rizo en .5 = 0.3 dB y la 

frecuencia de muestreo de las palabras es de 1 2500 Hz , Calculamos el orden necesario del 

filtro para cumplir las condiciones antes fijadas, mediante las ecuaciones ( 1.6) y (1. 71 

descr-itas en el capítulo 1 . 

E= 0.2674309 
N> = 7.3310 

Por lo tanto el orden del filtro deberá ser de 8. Los polos de la función de 

transferencia analógica, calculados con la ecuación ( 1 .3) son: 

So= -0.2126108339 
S2 -0.9061415544 + 
S4 -1.0688668417 
S5 -0.6054644296 

4.3034035776 
2.4376823104 
0.8560001934 
3. 6482493933 

39 

s, 
S3 

S5 

-0. 6054644296 + 
-1.0688668417 + 
-0.9061415544 
-0.2126108339 

3.6482493933 
0.8560001934 
2.4376823104 
4.3034035776 
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Sustituyendo los polos en la función de transferencia HA(s) {1.21 del filtro analógico, 

y aplicando la transformación bllineal mediante la relación ( 1. 1 91 . obtenemos al sirnpllficar. 

la función del filtro digital en diferencias: 

y(t) fl:(t)+8 x(1-TJ+:!8 x(t-:!T) •·.fo .t:.(1-JT) •-:o .\{l--ITJ-+56 t·rr-5TJ-+:!8 q1-6TJ-t s xrr-.-!J·+ t·(1-81) ¡ 

- [.:!. J 7y(t-T) -t 3.30y(t-:!l) • :!.f1Sy(l-3/)+ l.ó':!yr1-./7}-t 0.63_\'0-5TI +O 3 \'(1-f"ITJ+O O.J1·ft-7'T!+O 05y{t·8TJJ 

y(I) (J.2) 

En (3.2). cuando t =O los valores de "x" y "y" antes de ese tiempo se <1sumen como 

cero. Con este filtrado se garantiza que lo único que entrc:iró al método de segmentación es 

la parte de la señal de voz. Eliminando las parte supuestaniente de ruido. En la figura 3.2 se 

observa la respuesta en frecuencia del filtro d1g1tal con valor de rizo igual a 0.3 dB. 

frecuencia de corte '"e de 4500 Hz y frecuencia de máxima amplitud e.u, de 451 O Hz. 

Figura 3.2 Respuesta en /afrec11cnciafiltro digital paso bajas con Kc-.111w1cia igual u J, 

3.1.3. CAMBIO DE LA FRECUENCIA DE MUESTREO. 

Para facilitar los cálculos del tamaño de las ventanas de análisis que posteriormente 

utilizarán en el método, se utiliza un cambio de la tasa de muestreo, ajustándola a un 

valor más cómodo. Cualquiera que fuera la frecuencia de muestreo original, procesamos la 

señal para que en todos los casos sea de 10,.000 Hz,. que cumple con el teorerna de 

Nyquist. Pues la frecuencia máxima audible de una señal de voz se puede considerar en 

5,.000 Hz, el doble es 10,.000 Hz que es la frecuencia mínima a In que podemos 

remuestrear. En el caso de los archivos originales que utilizamos para probar el método. 

40 r.; 
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tenían una frecuencia de muestr-eo de 12, 500 Hz. por lo que el procesamiento fue para 

reducir la tasa de muestreo. 

La forma práctica de cambiar la frecuencia de muestreo, es utilizando una 

interpolación lineal, tornando valores vecmos al que se deseo aproxin1ar {0ppenheim89]. 

+= 
X• f t) = l: X,, (nT) [ sen rr f t - nT) / T 

-= nn-nD/T J (3.3) 

3.2. BANDAS CRITICAS . 

El proceso de agrupación en bandas criticas esta compuesto de varias etapas 

importantes, que influyen en el desempeño del método de segmentación. El objetivo final es 

encontrar un arreglo bidimensional que contenga los valores de las bandas críticas para cada 

conjunto de muestras. Las bandas críticas agrupan ciertas frecuencias específicas 

relacionándolas a un promedio matemático de las misn1as. 

Uno de los objetivos y ventajas del cálculo de bandas críticas es que a partir de la 

señal original, se encuentra una representación en la frecuencia que además de ser muy 

simple y ocupe poco es¡:.acio en la memoria del computador, además que sea útil para los 

procesos posteriores. 

3.2.1. VENTANAS. 

Antes de procesar la señal que ya fue previamente preprocesada con filtros, ahora se 

le aplica un análisis por ventanas de tamaño fija. Para calcular la Transformada de Fourier, 

es necesario hacerlo con un número fijo de valores. Tornamos ventanas de 256 muestras y 

se calcula su transformada. 

Matemáticamente se puede deducir que el número de ventanas para tod.a la señal de 

"N" cantidad de muestras es igual a N/20. El valor de 256 muestras por ventana. y el 

desplazamiento de las mismas de 20 muestras, es debido a la eficiencia del procesamiento. 

Lo ideal sería un desplazamiento de "7 ·• muestra entre cada ventana, y hacer un traslape de 

casi el 1 00 %, pero el tiempo de procesamiento y la cantidad de espacio para almacenar 
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los resultados se incrementaTian en gran medida. Los valores fueron fijados después de 

haber realizado algunas pruebas de tiempo y célculos de espacio en rnemoria requeridos. 

za& -lJO::GTUAG 

·-~----------~-- -
TH.ANULAP'~'., 32:_17 X 
FNIHI'. VCNl"'"'N""U 

1-lgura 3.3 Procesc1u11~·111n de la se11al dr vo: por n1edio d.: t•enlLJ.na5 de análisis. 

El tamaño de la ventana esta relacionada con la definición de la Transforrnada de 

Fourier. entre más grande, se mejora los resultados de la Transformada. pero el tiempo de 

célculo se incrementa. Se eligió el valor de 256 muestras por ventana al realizar algunas 

pruebas de desempeño de la transformada. 

2 7 
= J 28 /'vfUESTRA.\" 

Poco Tic111po 

Poca Definición FFT 

Con ventanas cortas 

2 8 = 256 AfUESTR.4.S 

Pvco Tictttpo 

/Juena Definición FFT 

2 SI = 512 ,¡\.fUESTRAS 

Mucho Tie111po 

Buena Definicidn FFT 

pueden capturar transiciones de voz y de silencio, con 

ventanas más grandes se destacan las transiciones más especificas de voz como son los 

diptongos y voces nasales. 

Corno se mencionó en los capítulo anteriores. al momento de segmentar en ventanas 

que se traslapan como se muestra en la figura 3.3, es un hecho que se presente una 

alteración de los resultados por efecto de las ventanas vecinas {Efecto de Aliasing). Por ello 

se utilizan las ventanas de Hamming que por sus características mostradas en la figura 3.4. 

evita este efecto no deseado. 

D 42 ez. 
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Fi;:ura 3.4 Ve111ana //a1111ni11g 

VENTANA IJAAfMJNG= 0.5./-0../6 COS (2 n n I N-1 J 

O<=n <=/\'-1 

11: 11-ési111a 111ucs1ru en la ventana. 

N: Nú11u!ro de 11111eslras par \'l'lrfana 

SEGMENT ACION ACUSTICA DE VOZ. 

(3.4) 

Al multiplicar la ventana original por la ventana de Hamrning se obtiene una ventana 

con valores de la señal pero con propiedades de la ventana de Harnrning. 

3.2.2. FFT POR VENTANA. 

Cada ventana tiene dimensión fija desde O hasta 255 muestras. Se les aplica el 

algoritmo de la transformada rápida de Fourier para obtener el espectro en frecuencia de 

cada ventana. El resultado de este proceso son dos arreglos de igual dimensión que la 

ventana original (256 muestras). Uno contiene la parte real de la transformada de Fourier y 

el otro la parte imaginaria. A nosotros solo nos interesa el espectro en magnitud, por lo que 

generamos otro arreglo con la magnitud de cada muestra, calculada con la siguiente 

ecuación: 

AfAGNrTUD [ i} = jRE.4L [ i J ;¡ + l/l.IAGINARIA { i]: (3.5) 

Teniendo los valores utilizados en el dominio del tiempo se puede determinar la 

distancia entre cada valor en el dominio de la frecuencia y también hasta que valor máximo 

alcanza la transformada de Fourier.Conocemos la cantidad de muestras por ventana (256) y 

la distancia en tiempo entre cada muestra ( 1x1 O ·4 segundos J. La distancia entre cada valor 

de la transformada de Fourier, y la frccuenci<i máxima resultante. es según [Ramírez85) 

calculada por las ecua::.iones (3.6a) y (3.6b). 



CAPITULO 3. SEGMENTACION AClJSTICA UE VOZ. 

df = I / N .~t -= / / ( 256 )(/x/O·~ .o;._·~undo.\) = 39 0611:: 

Frecuencia mál"ima = 39.06 JI::• (.256 / :! ) = 500011= 

(3.6a) 

(3.6b) 

Se debe destacar que de los 256 valores do la Transformada, los pruncros 128 son 

simétricos a los otros 128. por lo que solo se debe tornar en cuenta los prirnero 128. Es 

decir en nuestro análisis se obtiene el espectro desde O Hz hasta 5000 Hz que es el 

intervalo que caracteriza a las señales aud¡bles de voz humana. 

En el arreglo IV1AGN!TUD/IJ están almacenados los distintos valores de las 

aportaciones de cada frecuencia separados por 39.06 Hz entre cada valor. 

MA.G/\'ITUD [V J 

.\IAGNITUD I I J 
4/'0RTACIO/\l DE LA FRECUENCIA O 11= 

-~ .-lPOR'l:-ictu.v DF. LA FRECUENCIA. 39 06 //; 

/l.fAGN/TUD [ 127 J = AI'OHTACION DE L4 PREClJt:NCIA 5000 11;: 

La definición frecuencial es aceptable para fines de procesamiento de señales de voz. 

ya que realmente no logramos percibir cambios de señales de 39 Hz • pues percibimos 

cambios mucho mayores. 

3.2.3. BANDAS CRITICAS. 

Las señales originalmente procesadas tienen aproximadamente 10.000 muestras en 

promedio, lo que origina que so tengan de 500 a 1000 ventanas por cada señal de voz. Si a 

estas 1000 ventanas se les asocia 256 valores de su Transformada de Fourier se está 

hablando de 256000 celdas en memoria de números en punto flotante para almacenar el 

espectro en magnitud. 

Una forma de reducir espacio sin disminuir información es agrupando el espectro en 

magnitud original en Bandas Críticas. 

Banda J { Intervalo / de Frecuencia.V) 

Banda 2 / Intervalo 2 de Frecuencias J 

Bandc.1 J 8 { lnterva!n I 8 de. Frecuencias) 
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Con 1 B bandas y 1000 ventanas con10 rnáx1rno se originan 18000 celdas que 

contendrán el arreglo del Espectro Frecuencial mapeado en bandas criticas. Una forma fácil 

para distribuir el Espectro en las distintas bandas es rned1antú un llldpeo lineal. A cada 

Banda le correspo11cJeriin ca.si el m1sn10 ullcrvalo de frecuencias que agrupdr. 

El sistema aud1t1vo hurnano tiene unLJ pobre resolución en las altas frecuencias que 

para las bajas. Es rcconiendable que los sonidos sean preprocesados mcrernentando las 

propiedades de la resolución a fas frecuencias del oído ( Hertz a Bark ). Esto es debido a 

que el oido no es igualmente sensitivo a la energía de distintas frecuencias 1Shihua91 J. 

El reporte expuesto por [HeAIBrlr94J proponen y usan la expresión derivada 

empíricamente dada por (3. 7) , cuya gráfica se n1uestra en la figura 3.5. 

z = 13 arC:f<m (// 1316) -f 3 5 archm (fl 7500) -~ (3.7) 

Figura 3.5 Función propuesta por [JlcAl!lrfr9./} pura la distribuciú11 en bandas crÍlicas. 

Donde z es en Bark y f en Hertz. Cada unidad en la escala de los Barks corresponde 

a una Banda Crítica. La forma simple es utilizar una función de distribución lineal, en donde 

a cada Banda Crítica le corresponda el mismo nUrnero de intervalos de frecuencias, pero no 

se toman en cuenta las propiedades de la percepción de la voz. Por esta razón utilizamos la 

distribución en bandas críticas aplicando la fórmula anterior. 

Distribución en bandas críticas: 

BANDA o 2 3 4 5 6 8 9 JO JI 12 /3 J./ 15 16 17 

PUNTOS DE LA FFT 3 3 3 3 3 3 3 ./ ./ 5 5 6 7 8 JO 13 15 30 

·15 ::; 
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El resultado del procesa1nlento de bandas crit1c..Js es un arreglo BC( 1 81 que contiene 

los valores promedios de los puntos de la FFT que le corresponden a cada Banda. Note la 

distribución no lineal debida a la teoría del s1stcn1a audrt1vo humano. 

/JC [O J { Pro111.pd10 de lo.\ pr1111eru,\ 3 punto.\· de la FFT} 
ne·/ 1 j / Protn('diu J,, lo.\ .\1gt1h'n1c·.\ 3 puntos de /,.i !·i··r / 

/JC / 17 j { Pron11.•d1n d<! los últuuo.\ 311 puntos de la FFF} 

En el diagrarna de flujo de la figura 3.6 se observa el proced1n1iento general para 

determinar el espectro on bandas críticas de cada señal de voz . 

vr.Nr ....... .-. .,.,,cr ................... n 
Z9G ... _LOnO!• 

Figura 3.6 Diagrama de flujo para la obtc•nc:icin del espectro en bandtl .. 'O críticas. 

~ 46 o 



CAPITULO 3. SEGMENTACION AClJSTICA l>E VOZ. 

El arreglo que es el resultado de cada ventana se aln'lacena en otro que es 

bidimensional y que contendrá todo el espectro de la señal procesada. 

l-lC ( /J·t.\1)A. / / .Vf !,\fF.H.O J)f.; 1·1:".\'T4..V.·I J - ,\f .. ffl.'\'JTf!/_1 1.-.•-;/'h(.f"/UL 

U.·1iV/J.·I ¡'O. 1 . /7'/ 

.\'U,\IF.RO /JE 1·t:.>\'T·li\'A /O 1.:? ,\.·,, DI~ l"F.Nl'.-IN.-IS 01~ J. ·l s1~·.l\'AL} 

El resultado f1ndl del procosam1cnto descrito en la figura 3.6 es un arr-eglo 

bidimensional de 1 8 renglones por E~I núrnero de ventanas. de la señal de voz, y depende 

directamente del núnoero de muestras de la sei'íal a i:1nal1zar. Et ciclo para obtener las bandas 

criticas se hace procesando cada ventana a la vez. Primero se ubt1enc la ventana de las 

muestras originales de voz. ton1ando las primeras 256 muestras. Calculamos su 

transformada de Founer y se obtiene la magnitud del espectro. Por último agrupamos las 

frecuencias en las 18 bandas críticas de forn1a alinea!. As( sucesivarT1ente hasta obtener el 

espectro de todas las ventanas agrupadas en el arreglo BC/18//No. Vtc'!ntanas/. Este arreglo 

que contiene el espectro en bandas críticas está listo para 105 procesamientos de la 

segmentación acústica posterior. 

3.3. COCIENTE DE MAXIMA SIMILITUD (MLR). 

Para la detección de la voz y el silencio de la señal de voz, y también para la 

segmentación acústica, utilizamos como método de decisión el cociente de máxima 

similitud (MLRJ. 

Fundamentados en la teoría de decisión, nos basamos para generar las funciones 

necesarias que se utilizan para la discriminación. Un sistema básico de un simple problema 

de decisión es el propuesto en la figura 3. 7 por [VanTrees68J. 

Figur11 3. 7 Compu11c111c . ., de un sisletna da decisfr)n. 
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Relacionando con las necesidades del n"létodo, es un proble1na clásico de decisión, 

pues las observaciones consisten de un conjunto N de nún"leros y pueden ser representados 

como puntos en un espacio N-d1mensionat (VanTrees69J. 

En un sistema clásico de dec1s1ón de la figura 3.7. existe en pruncr lugar una fuente 

cualquiera, en este caso la señal de voz. se generan dos hipótesis a probar (voz o silencio, 

inicio de segmento o no). Estas h1pótes1s son etiquetadas como Ha y H 1 • El rnecanisrno de 

transición probabilística se encarga de determinar que hipótesis es verdadera; basado en 

este conocimiento, se genera un punto en el espacio de observaciones acorde a alguna ley 

de probabilidad. Posteriormente con las reglas de decisión se da forma total al problema de 

decisión. 

El criterio de decisión es la parte in"lportante para decidir cual de las hipóte::>is es la 

verdadera; la forma más común es mediante el uso de una prueba del cociente de máxirna 

similitud lVanTrecs6BJ. 

AIRJ~ 

.,. .............. ,..._ 
•••,...e_>~ tu.,.."""'"'-

Fig11ra 3.8 Procesador del cociente de máxima simi/llud. 

A ( R J : Cociente de Sirnilitud Probabilistica. 

P,H, (R/H,) Probabilidad condicional de H, 

P,-Ho (R/HoJ Probabilidad condicional de H 0 

(3.Bl 

El criterio de Bayes conocido corno Prueba del cociente de rnáxirna similitud es la 

relación (3.9)(VanTrees6B) . 

H 1 H 1 

A(R) > < Nivel o In i\(R) > < In Nivel (3.9) 

Ho Ho 

Toda esta información se puede utilizar primero encontrando la función de 

probabilidad. acoplándola a la aplicación pertinente. Posteriormente se debe fijar un nivel de 

decisión .. n" de acuerdo a la función antes generada. 
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Básicamente el algoritmo usa la prueba MLR corno n1etodología de clasificación para 

detectar en el espectro de la voz los cambios en el espectro. Detecta las subpalabras 

empleando las ventanas deslizantes MLR en dos iteraciones. En ta pnrnera pasada, la 5eñal 

entrante se divide en intervalos de voz e intervalos de silencio, rn1cntras que en liJ segunrla 

iteración la señal es segrnentada acústicarnentc en subpalabras. La estructura de la ser'lal de 

voz es usada para adaptar la estrategia de detección. 

Asumimos por simplicidad que C.fn),, el vector de bandas críticas para la ventana ··n ··, 

es de dimensión "J .. (Nún1ero de bandas críticas), Media igual a cero (JJ,=0}. por las 

propiedades de las seriales de voz y con variable aleatoria independiente de distribución 

normal .C.lnl = N ( Q , ~ 1 . La generalización de la prueba MLR para las hipótesis H 0 y H, 

es la representada con las ecuaciones (3.10). 

(3.10) 

Basandose de un segmento de muestras [ C.f1) , C.f2), .... , CfNJL con los 

componentes de L, (a 1 
2

, cr 2 
2

,, •....• aJ 
2

) desconocidos y los componentes de L 0 conocidos 

o de referencia. La función de probabilidad para el segn,ento de muestra, asumiendo 

independencia entre cada ventana es (3. 11 ). 

L(LJ-L.} = (2rr) -JN/2 :E ·N/2 exp [-1/2 ~ C.fn)T¿; 1 C.fn)] 

n=1 

Y el cociente de máxima similitud es (3.1 21. 

L fQ, L 0 J 

¡:na•L(Q,',';J 

(3.111 

(3.121 

El numerador es la función de probabilidad para ( J.! ,, E J con la restricción de los 

parámetros ( µ = O • ~ = r:0 J,, y el denominador el máximo de la función de probabilidad 

restringido por los parámetros (JJ, =O, E valor positivo). El máximo valor de la prueba MLR 

ocurrirá cuando el estimador de máxima similitud ~ sea la variancia (3. 13) de los segmentos 

muestreados. 
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N 
1 ! N L C 2

,., 

n=1 

St,:GMENTACION ACUSTICA OE VOZ. 

(3.13) 

Insertando el estimador (3. 1 3) en (3. 1 1) y simplificando (3. 1 2) , se genera la función 

para d0tectar cambios espectrales y diferencias entre regiones de la voz (3. 14). 

NI J A= In A= - 1:. 
2 i= 1 

In 
-2 
o' 

2 
CT o, 

--;. a', 1 
/~ 1 o 2o; 

Ho 
>< Nivel 

/-/¡ 

En donde en la ventana de análisis k se deriva la función (3. 1 5): 

A(K) ~ ."!._ ¡ .;{ [In ""; (K) - a'~ (K)J 

2 ¡-=1 ºº' ª01 

(3.14) 

(3.15) 

En donde Cr2
J (K) representa la variancia muestreétda de la banda crftica j en el paso 

k, cr2
01 es la variancia dQ la banda critica j de ~0• y el nivel es determinado 

experimentalmente de acuerdo a la aplicación especffica. Mediante esta función podemos 

detectar variaciones o similitudes entre dos parámetros de prueba, que son las variancia de 

referencia contra In variancia de alguna muestra. Esta función generará un valor especffico 

que indicará si se sobrepasa el nivel de decisión o no, para asf poder comprobar alguna de 

las dos hipótesis. 

a so e 
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3.-t. DETECCION DE INICIO Y FIN DE VOZ. 

Antes de segrTientar la señal de voz, es necesario saber en que parte comienza y 

finaliza la señal de voz. Existen muchos niétodos para la detern"11nación de los nlisrnos, pero 

aprovechan"!os las ventaias del t:::spectro t~r1 b.indas c1it1ca5, t!I cual refle¡a perfectamente las 

partes significativas de la voz 

La prueba MLR es aplicada secuenc1alincnte a un segrnento de tres ventanas del 

arreglo de bandas críticas mediante la ecuación {3. 16). 

(J-2 I (11) 

Yfnl '"""- / C fn - 1) . CfnJ. C(n + 1) / 

n + 1 

1/3 l: c 2 

k =n-1 

Varic"Jncia de un segmento de prueba. 

(3.16) 

La variancia (3. 1 61 de este segmento de análisis se comparará contra la variancia 

muestreada del silencio (3.17), que se obtiene de las primeras 6 ventanas de toda la $añal, 

las cuales se asumen como silenc10. 

~z 

CT o, 

6 

1/6 L c 2
1
,, 

ll= 1 

Variancia de un segmento considerado corno silencio. 

Las dos hipótesis de la prueba MLR son: 

(3.17) 

H 0 (n) ::E (n) = !:0 : La variancia del segmento de prueba es sirni/ares a la del silencio. 

H 1 (n) :!:.(ni -::Z !:0 ·La variancia de! segmento de prueba es diferente a la del silencio. 

En la figura 3.9 se muestra el diagrama de llujo para obtener el cociente de máxima 

similitud entre el área de voz y lil del silencio de la señal. Las dos varianc1as (3.16) y (3. 17}, 

se sustituyen en la ecuación (3. 15) encontrada para la prueba MLR, y se realiza el cálculo 

hasta comparar toda la señal en grupos de 3 ventanas. Al final de este proceso se obt~ene 

un arreglo de una dimcnsion denominado LAMBDA{i/ . 
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SEAALfJJ .. 

cupc;cTn•o 1 M 
llANUAH CH1l 1CALO 
UC LA fiC:AAl UE YDL: 

YAUIANCIA DI<: 0:. 
.... Ul"-U"l"HAUnf: 
UIL~NCID PLUt 
(;AOA l.IANl"IA 

&EAAL(JJ• .:JE"AAL fJ_J__ _In _E!::AA~_l,!L 
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Figura 3.9 Cálculo de LA.ÑfBDA para detectar /aparte de vo= de la señal. 

Cuando se compare una parte de la señal que contenga voz. contra el segmento de 

silencio. el valor de la prueba MLR resultará grande. en cambio cuando se compare silencio 

de la señal con el silencio de referencia la prueba MLR origina valores pequei"ios cercanos a 

la unidad. 
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e ·--UD-_YO,,_<> VOONT ____ ,) 

~------~~~-=-3~--~---~ "' 
~~:-~~i,'~Z; , ""·~~::;::;~,;:;:·--

__ -..J_~··=-==F>-- ::-~~J:=~~~: '.':~:'~~:··.,-·-

Figura 3.1(1 Detección y verificación dt•I \'G/or di! la ventana inicial de voz. 

En la detección, la función LAMBDA se cornpara con niveles de decisión al inicio de 

la señal de voz y al final de la misma corno se observa en el di<Jgrama de flujo de la figura 

3.1 O. Al posicionarse en el valor inicial de LAMBDA. se hace un recorrido ascendente para 

encontrar el valor que supere el ni'vel prefijado.Además realizarnos un proceso de 

verificación para asegurar el lugar de inicio. El nivel para aceptar el inicio de la palabra en 

nuestro algoritmo es cuando esta función sobrepaso el valor de 10,000. El mismo valor se 

utilizó para la detección del final de la palabra, pero en este caso lü función LAMBDA debe 

bajar de este nivel. El valor del nivel se obtuvo al promediar distintos valores observados de 

diferentes señales de voz. 
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La función LAMBDA/il sirvió intenc1onah-nente tarnbién para detectar segrnentos de 

silencio intercalados en la señal de voz, aprovechando los cálculos y haciendo nH'is ef1c1ente 

nuestro método. La figura 3. 11 representa un cien1plo general caractcristico de la función 

LAMBDA/i/1 donde de distinguen las distintas áreas de seleccrón de la voz. 

LAMUDAI 11 

La deteccíón del punto final de voz de la figura 3. 1 2 es s1m1lar al de inicio. tas únicas 

diferencias son el recorrido desde el final de la seiíal de voz, hacia adelante o los primeros 

valores. 

r-;;:ura 3.J:! De1c~·c11i11 d .. I punto./lnul (k cada paluhra. 

Al final de este proceso se obtiene el valor de dos puntos que acotan la señal de voz, 

estos puntos son INICIO y FIN. Posteriormente formarán parte de la segmentación pues 

serán los marcos de nuestro análisis. 
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3.5. DETECCION DE SILENCIO DE LA SEÑAL. 

Si se han encontrado anteriormente tos valores de 1n1cio y fin de la serlal de voz, esto 

excluye que dentro de estos intervalos no existan segn-ientos con poca aportación 

energética. Estos segrnentos de sJJenc10 tL1rnb18n forn1¿"Jn parte de las palabras . 

Aunque no tod3s las pulabt"<Js tien<:!n seornentns de silE:-nc10, algunas presentan más 

de uno intercalado entre toda la palabra. Nosotros para su detección aprovechamos la 

función LAMBDA/1"}, calculada para la detección de inicro y fin de voz, y la utilizarnos 

también para detectar los segmentos de silencio. La función LA!l'1BDA f¡j presenta valores 

muy ba1os en lüs partes de poco aporte eneruét1co, visibles en la figura 3.11. 

Lo único que almacenLln-ios en el proceso son tos índices de in1cro y fin del silencio, 

de esta forma corno no estarnos procesando /et seiial original, solo se necesita saber los 

valores de las acotaciones del silencio para la segnientación. Los primeros segrnentos 

acústicos que encontramos son los de silencio. En el diagrama de fluio de la figura 3.13 

simplemente hacen1os un recorndo desde el INICIO de cada palabra hasta encontrar que 

LAMBDA fil disminuya el valor de 1 0,000; posteriormente LAMBD/1"/ lógicamente debe 

ascender el misrno valor, s1 es que es un segmento de ~ilencio. Adem<ls el silencio deberá 

durar cierto tiempo para que sea de consideración. Etiquetc::unos con SILENCIO al indice de 

comienzo de silencio y con VOZ a la terminación del m1sn10. para su posterior 

almaccnarniento. 

La verificación tarnbien mostrada en Ja figura 3. 1 3, se refiere a que después de 

encontrar el segmento de silencio, este debe descender el valor de 1000 , que es un valor 

muy bajo para ser considerado como silencio legítin10. Los niveles de dücisión se ajustaron 

de acuerdo a varias muestras de palabras procesadas y se promediaron rnlcs valores. 

Cabe señalar que estos segmentos pueden ser detectados en la etapa posterior de 

segmentación acústica, pero simplemente soto sabrfarnos que es un segmento como 

cualquier otro, y no se identificaría corno silencio. Quizá para algunas aplicaciones es bueno 

saber en donde estan las partes do silencio de cada palabra. 
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Figura 3.J.J Diagrama dt.• flujo para la dctccciún de segnienfos dL· .">iÍt•ncio y su verificación. 
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3.6 SEGJ'l.1ENTACION ACLISTICA. 

En este rnornonto del proceso tene1nos algunos datos que facilitarán la 

segmentación acústica. En prnner lugar estó un arreglo que contiene el espectro en 

frecuencias, agrupado en bandas críticas f BC /18}/No. Ventanas/). Es la fonna simpl1f1cada 

que conserva toda la 1nforn"lación en el don11n10 de la frcr.uencia de la ~•f•r1iJI de vo.z. Adcrn;j~ 

contamos con los valores de INICIO y FIN. que mdican donde con-11cnzan y termina la señal 

de voz. También tenen1os etiquetados los segn1entos dP. silencio, que posteriormente se 

contarán corno p<3rte de la segmentación. 

Un segrnento acústico para los fines de este traba10 e~ un .. l rc1]1ó11 en el espectro 

frecuencial que presenta casi las n"l1sn1as características. Es decir, e~ un penado de tiempo 

que tiene pocos cambios en las frecuencias. Estos segn1entos pueden representar a cada 

palabra caracterizándola rnuy bien, y tienen una relación directa con Jos propiedades 

acústicas de cada palabra. 

El objetivo del proccsarniento es encontrar todos los segmentos posibles dentro de la 

señal de voz. Esto se obtendrá por medio del calculo de una nueva función LAMBDA que 

en base a la prueba MLR, se genera a partir del arreglo de bandas críticas. Con esta nueva 

función se detectarán tales segmentos comparándola con unos niveles prefijados y que se 

calculan posteriormente. 

Se obtendrén varios segmentos de cada palabra, pero solo algunos son los más 

significativos, por esta razón los clasificamos y eliminan1os los menos importantes. Una de 

las ventajas de este método de segmentación es quo puedo fijarse el intervalo de 

segmentos aproxin1ados para cada palabra. Esta es una venta¡a para aplicaciones 

posteriores, pues con un valor fijo de segrnentos, facilitará las comparaciones con los 

patrones de referencia que también tendrán el rnisn10 nUmero de segmentos 

representativos. 

En la sección donde se seleccionan los segmentos acUsticos, es donde se aplica 

mayor sentido común y conocimientos de los espectros de voz. Pero al final se obtendrán 

los valores de los índices dando comienzan y tcrn""linan cnda scgmcntos. 
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El proceso completo que utilizamos para realizar Ja segmentación acústica es el que 

se muestra en el siguiente diagrama de flUJO de la figura 3.14 .. 

DIS-llltftJtA 
NIVELES DE 
DECfGICJ .... 

StLC:NC::IO DE: LA t>:l..AA.l... 

SEL.ECCION DE LCJG GCG .... ENTOS 
.A.CUU"llC:O~ 

'SECil.-ENTACIO .... 

TEAMINAOA. 

Figura 3.I4 MCtodo completo p,.1ra la .H .. ·~n1e111aci011 acú.vlica. 
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En fa práctica encontran1os que algunas palabras no tienen tan 1narcados los 

segmentos acústicos , y para detectarlos es necesario disrninuir los niveles de decisión para 

encontrar estos pcqueilos carnb1os. Esta caractc1isttca la notarnos ill procesar varias scflales 

de voz, por esta razón añadimos estri función a! n1ótodo, que es la de bajar 

automáticamente los niveles en caso de que Ja palaUra analizada no tenga bien marcados 

sus cambios espectrales. Esta propiedad de selección autornática de nrveles vuelve al 

método muy eficiente en cuanto a forzarlo a encontrar todos los íJOSiblcs segn1entos 

acústicos de cada sef1al de voz. 

3.6.1.FUNCION MLR PARA SEGMENTOS ACUSTfCOS. 

El objetivo de todo segn1entador es que sea lo más simple y rápido posible. 

Generamos una función sirnple QLJQ nos ayuda a n1ostrnr los cambios espectrales, y que 

además es fácil de interpretar. Para encontrar las diferencias entre los segmentos 

acústicos, aprovechamos la estructura natural de la voz, en fa que los cambios espectrales 

son precedidos de múltiples ventanas de un valor estadístico y seguidos por múltiples 

ventanas con diferente valor estadístico. La prueba MLR es aplicada secuencia/mente a un 

segmento de 5 ventanas: 

Y(n) =[Z(n-1),Zfn).Z(n+J)j {3.18) 

Z(n-1) = [C(n-2), C(n-f)j 

Z(n) = [C(n) j 

Z(n+/) = (C(n+ l).C(n+2)j 

Haciendo la analogía con la fórmula de la prueba MLR {3.15): 

H 0 (n) :!:.(n)=L0 :La variancia del segmento anterior a HnH es similar a la del segmento posterior. 

H 1 (n) :L(n) ::r!:,0 : La var;ancia del segmento anterior a -nH es diferente a la del segmento posterior. 

J\(n) 
N 1 J [ ¿¡2, (") ñ', (n) J 1 

- E In --- · ---
2 i= 1 0 2 o1 In) ¿¡..zo1 (n) 

(3.191 

LAMBDA(k) es de la forrna f In x - x J = x - In x 
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Donde 0- 2 
.,1 (n) es la vananc1d n1uestreada del seg111ento Zin- 1) , se calcula con la 

fórmula (3.20), y Q
2

1(nJ cuya fórrnula os (3.21 ), es la var1anc1a respectiva del segmento 

Z(n + 1J. O sea son las var1anc1as de las vt:!nt<:1nas antBriores y posteriores a un punto de 

análisis que es Zfn). Y equivale a analizar una colurnna cornpleta del arreglo de bandas 

críticas. 

Cj2 I (n) 

n •·2 

1/2 L e_ .. ,. 
k=n.,.. 1 

(3.20) 

CT2 °' (n) =-

n-1 

1/2 ¿ c 2 ,1c 
k =n-2 

{3.21) 

La prueba MLR en cada paso .. n ", detecta si ocurren transiciones espectrales en el 

punto de análisis. Es decir s1 las variancias de las ventanas anteriores Z(n-1 ), difiere de la 

variancia de la ventana subsecuente Zfn + 1 ), entonces el resultado de la prueba MLR es un 

número mayor a ··¡ ··. Es decir exi~tná una función LAIHBDA/n/ que alrnacene las 

diferencias en cada punto. Donde existan carnbios espectrales se reflejarán en esta función. 

pues las transiciones espectrales son caracterizadas por valores altos de LAMBDA. La 

implantación del proceso para calcular la función LAMBDA{n} se muestra en la figura 3.15. 

c:;:::;;::i 

-----l~-s~~=l 

fJ :::::::: :::,::::::::::,;;. 
-LAOJ•- -~-:.::;¡;¡- - On -t-:.·:.:i;:-

LA-UOAllJ•LA ..... HUAflJ- -Lln( .. ) 

1 
In _.. J .. UANOAH ::;~~ 

I « ... D.OC: V:::, .............. B ',. 

... ............ c ..... oc 2 

AN,ll:J-UOflCG 

VA•«OANCIAl,~ :Z 

1•0!.ITLnouno.:u 

.......................... L .... B 
17'~,::, ... AnlANCIAS 

AL-A('"!F-N .... n 
l:.L VALC>R Dll;CL 
<-~UClll'...N ro¡; -LIR 

Figura 3. IS Cálculo de L.rL\/IJDA para delectar lo.-; sc~mcutos acústicos. 
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La función LAMBDA/ni tiene lü fornia (n - In nJ n1ostrad.:i en la figura 3. 1 6, y es 

básica en la prueba MLR, pues nos da la pauta p<Hd el lluun tunc1onan1iento del 

segmentador. Donde realrnente "'n,. es una con1parac1ón del espectro anterior a un punto 

con el espectro después del punto ch~ aniil1s1s. S1 existe alguna ddt-!ICnc:1a se refle1ará en la 

función de prueba. S1en1pre gener eirá valores pos1t1vos rnilyores a "1" SiJ ve para valorar las 

diferencias espectrales, resultando un valor niayor il "1" si la diferencia es s1gn1f1cat1va. En 

caso de que la C01T\µ<'.Jrac1ón de los espacios espcctrélles sea "1" la respuesta de la función 

permanece tan-ibién en "1, LAMBDA dice re<Jl111ente en donde lhtY cLJn1b1os en el espectro y 

la utilizamos para la segn1entación <1cLJsuc¡1, 

t--~·~. 

3.6.2.NIVELES DE DECISION. 

El arreglo LAMBDA/1} contiene los valores de las comparaciones en cada punto de la 

señal, basada en el espectro en bandas criticas (1 8 bundas por punto de análisis). En caso 

de que en uno o más bandas críticas existiese una diferencia, la función de comparación de 

vanancias originaría que el valor resultante sea mayor a 18 con10 se observa en la figura 

3.17. 

1 
lac'1k1I 

OC(k-21 DClk .. 2) 
LAMBDAlk1-'10 

1 1 
l OClkJj 1oCrkJ1 

UC(k-2) UC(k+2J OCJk-2) DC(k•:<.') 
LAMUOA(k) > 'tO LAMílOA(k) > 1fJ 

SIN CAP.llOIOS CSPECTfU\LLS CAMBIOS l:SPECTf.LJ\L ES EN k 

I·l¡:ura 3.17 !'rt1eba ,\!/.R ¡>ara las IH b<uldas críticas d•!/ e.\fll!ctro 
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El nivel de dec:1sión lo f1iarnos a partir de 20. Es notono qua cuando ex1st.<Jn grandes 

cambios en los puntos de an .. ll1s1s el valor Uo LAMBDA será rnucho mayor a 20. A nosotros 

solo nos interesa detectar todos los CéH11h1os. por lo que f1¡an1os el nh.•t.>I Dn 20, aunque 

obtengarnos µrtllh.:I bdstuntcs ~e~1111entos p0r palabra; µostt~flC.Hniente 

eliminan"10S los nienos ~>IDIHficdt1vos tornando t·n ruerita los valort:'S de lcl fun<~1ón de 

probabilidad. 

3.6.3. l>ETECC:: 10;"; l>E LOS SE(;l\tENTOS ACUSTICOS. 

Conio se nlenc1onó <11llt>r1orr11ente, l,/J.MB["J,.·1/1} cor1tendr a los posibles can1U1os e.Je! 

espectro de la señal. Gcr1eral111ente son 1n1plJl'.;us a lu la1~¡0 de toda lu sefiLll. El niCtodo de 

segmentación SC' encargo de <!nc:onrra1 ustos puntns y t1s1unailos corno ncot<:1dores de los 

segmentos acústrcos Entr..: ck)s puntos de c<.H11b10 e.xtstti po1 reola un scnrnento aclJst1co, 

una región con ca:-.1 las rn1~11las propiedades t-·n Id t1.1cl.11.:nc1,l. 

La r>arte de detección se s11npl1f1ca cil n1:1n1pul<.Jr sula en L/J.MBDA p<lra l.> elección de 

los segrnentos acústicos. Se! trata de encontrar roc1os !os nnpulsos que sobre¡-Jascn cierto 

nivel fijado en 20 p•.)r l<ls c<n1sns antas vistas. En la f1uu1;-i 3.18 se obsorva el procBso de 

detección de los impulsos en LAMBDA y donde í.:x1ste u1h1 1td.:ic1ón directa entre los índicos 

de la señal or1g1nal de voz y los índices ch~ l.:1 función ¿,..1t\,1BDA. cntonct•s donde se 

encuentren los picos, ahí cstc'in los curnb1os de s..:~]nientos en la sefial or1q1n<il. 

~-...;-;;,~"""'"'"""'~•~u~u"-"-=•.o,~o"-o~.~ •• ~ .. ~,.,~7.""''"""""'"c;---,"""',.---~ 
J•llNfC~S DI- CAJVUtu:::>s 1N1 1 1 ~Pl·C:11.,;:o_ 

Un impulso con valor alto significa que en ese punto existe un cambio visible en las 

regiones espectrales, es decir, en ese lugar se puede d1stingurr auditivarnentc el cambio de 

segmento acústico. Los irnpulsos anchos indican un cambio espectral no muy notorio. y 
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más lento en el tiempo, y por lo tanto no es tan fécil d1st1ngu1r/e aud1t1vamente. Pueden 

existir combinaciones de l<:1s características de los impulsos o crestas, poro un parámetro 

que no falla como criterio de selección es su nu1gn1tud. Las crestas n--ii'is 9randes son las que 

consideranoos corno principales puntos dü ca111b10 espectral de las palabras. 

El proccduniento general para lci dctecc:1ón de segnoentos acústicos es el siguiente, y 

en la figura 3. 1 9 1nostran1os el d1agrarna de flujo de os te proceso. 

1. - ENCONTRAR EL LUGAR DONDE LAMBDA INCREMENTE NIVEL.Avanzando el 

arreglo LAMODA se co1npara con el valor de NIVEL esperando que exista un pico mayor 

a 20. 

2. - ESPERAR A QUE LAMBDA DESCIENDA DE NIVEL. Después de J0cnl1zar un punto de 

ascenso, debe existir posteriornocnte un descenso de NIVEL, en c<'!.~~o de no llegi:lr al fin 

de la palabra. En este punto se tienen dos valores que indican las cotas de un pico. 

3. - PARTE DE ESTABILIDAD.Despuós de un pico generalmente se presenta una parte 

estable que no presenta otros picos o variaciones. Deberá exi5t1r esta parte estable 

aunque sea muy corta para considera' el pico válido. 

4. - OETECCION DEL VALOR DE LAMBDA MAXIMO.Encontrarnos el valor 1nilx1rno en la 

cresta antes detectada. Solo interesa el valor más grande del intervalo. Este valor 

servirá posteriormente para la discriminación de segn1entos no significativos. 

5. - ALMACENAR LAS ACOTACIONES DE LOS SEGMENTOS. Cada vez que se encuentra 

un punto de cambio de segmentos válido, debe ser aln1accnado para su posterior 

selección. 

6. - ASCIENDE NIVEL.Después de cada pico, por lógica deberán existir otros más antes de 

encontrar el fin de la palabra. Entonces esperarnos un ascenso de NIVEL que indique 

otro pico. 

7. - VERIFICACION DE FIN DE PALABRA. Si a llegado al final de lu palabra 

continuamos buscando más picos regresando al número 2. 

8. - GUARDAR TODOS LOS PUNTOS DE CAMBIO. Al final del proceso se tendrá un arreglo 

conteniendo los puntos de cambio con sus respectivos Vi:llores de LAMBDA( J que es el 

valor que los difiere de los demás (El arreglo es SEG[No. de segmentos] ). En este punto 

se tienen seleccionados todos los segmentos acústicos y falta la selección de 10$ de 

mayor amplitud. 
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Figura 3.19 Diagran1a ge1wru/ del 111étu,Jv de- dctecctU11 de segnicnlos acústicos. 
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3.7. CRITERIOS DE SELECCION DE LOS SEGMENTOS ACllSTICOS. 

Existe la noces1dad de lun1tar el intervalo de sc01ncnto~; encontrados. En esta parta 

del proceso existen todos los segn-1cntos pos1blt!S. y hn~ado~• en la exper1cnc11:1 de las 

observaciones y por las c<Jr.-:icterist1cns de las pL!.labras ocnr~r '-HnO!_; <oilQunos paritnietros y 

criterios de selección de los rne¡ores -s1~c;Jn1entos: 

• Entre rnayor sea el valor de LAA1l3DA{ / en el punto du an:ilisís, !;19ndica que es donde 

existe un cnrnb10 n1ós noto110 del espectro de voz. Cun~;1ch11a11rlo esto, se seleccionan 

los de mayor v;;ilor. 

• Existen puntos de carnt::uo rnuy 1untos. Estos picos ¡untos ~on ref!u¡o de un n11sn10 cambio 

en el espectro. Uebido .1 quL nuestro c1n,-"'di'..>1s t~S C<.Jd;i 20 niuestrus de l;:i ~cf1al original y 

no es en cada muestra, p0r 1o que en pequeilos espacios de <in<'il1s1s pueden existlf varios 

picos que sean pa1te de un 1n1sn10 lugar de C3rnb10 La n1~d1da que tomarnos es 

seleccionar el pico de mayor valor cudndo se encuentren varios en un espacio muy 

reducido de tienipo. 

+ Los segn1entos de silcnc10 encontrados en procesLJtnicntos anteriores también se 

consideran parte de la señal. Los 1ncrustan1os corno segmentos acüst1cos de gran peso. 

• Si el número de segmentos al final es rnenor a un nlJmero prcf1¡éldo, o son 1nuy pocos, 

quizá sea necesario bajar el nivel de decisión para encontrar cambios aunque sean muy 

pequeños. 

• Una sola pal<:Jbra tiene rnúltiplcs segmentos acústico, pero solo considerarnos aquellos 

que son notorios y caracterizan a cada pal<Jbra, para tratar de cumplir el objetivo de 

limitar el número de seg1ncntos ncüsticos. 

Todas t?Stas características de selección tratan de ser una generalización para 

cualquier tipo de palabras separadns. Tal vez tengan que adaptarse este tipo de criterios 

para algún tipo de aplicación especial. pero par<J los fines de este trabajo se utilizaron los 

criterios anteriores. 
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CAPITULO 3. SEGMt-:NTACION AClJSTICA UE VOZ. 

3.8. GENERACION DE RESULTADOS. 

En ciertn forrna el segni.entador acústico es solo una parte ele algunos sistemas 

reconocedores de voz. pero de aluuna n1anera necesitamos ver el deseni.peño de nuestro 

método aplicando la segmentación a alounas palabras separadas. 

Utihzan1os la base de datos de Texas lnstru1nents /ne. (T/-46). Son palabras 

separadas de dígitos en Ingles, del núniero cero al nueve. Usan1os en total 2600 palabras 

para la prueba del método. de las cuales originalmente la base de datos las tiene 

organizadas nnra alguna aplLcación de rcconoc1n1iento de la siau1entc forma: 1 000 

repeticiones para entrenarn1ento ( 1 O digitos, 1 O pnrlantes diferentes y 1 O repeticiones de 

cada dígito}. 1600 repeticiones para clasificación ( 1 O dígitos, 1 O parlantes y 1 6 repeticiones 

de cada dígito). Pero a nosotros solo nos interesa el descinpeño del segmentador. no 

ton1arr1os en cuenta la distribución de tales palabras. segrnent¿]rnos las 2600 solo 

considerando cuales son las del ni1$n10 d1g1to para obtenPr una ~enerallzación de los 

números de segmentos característicos de cada número. 

Cada palab1 a se proceso de la misma forn1a con el 1nétodo propuesto en este 

capitulo y se generaron los archivos resultantes de la segmentación. Las palabras están 

muestreadas a una cierta tasa, por lo que en el tiempo las caracterizan el número de 

muestras de cada una. Para indicar en que puntos está segn1entada la palabra. lo único es 

guardar el número de la muestra que se encontró como punto de cambio. Es decir, como 

resultado general obtenernos un archivo por cada palabra que nos dice en que punto se 

inicia la voz y en que punto termina, ade1nás entre estos valores se guardan los puntos de 

cambio de cada segmentos. 

Forma general de una archivo con tos resultados de la segmentación: 

/6VO 

2700 

3600 

./000 

7000 

7500 

"Punto cJ,• ln1c1u" 

'"Punro Final". 
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Con esta información es suficiente paril 1nd1car la segmentación completa, adernás 

no se altera la señal de voz original y Jos rc~~ultudos son generados en poco espacio de 

memoria del computador. En paralelo con la fJt.:nerac1ón de estos nrch1vos • tan1b1én se 

obtiene el archivo que aln1acena el espectro en bandas criticas de la sur1al, pero debido a 

que conserva solo 1 8 bandas críticas el espacio por cada espectro es pequeiio. 

Prograrnó el n1étodo Lle segrnentac1ón acústica en el lengua¡e r1NS! "C" y Las 

pruebas del proceso las realicé en la estac1on de tral.Jaio de Sun fSPAFlCsrarionSJ. Aunque 

debido a que el progrnrna está en ANSI ~e-, puede: funcionar en con1putddoras personales 

realizando algunas pequeñas rnod1f1cac1ones é-ll n11smo. Los archivos de resultados son 

generados por el r>rograma, pero me apoye del progran1a GNUPLOT (version 3.5 para unix) 

el cual sirve para realizar las graf1cas de funciones 1nediantc algunos co1nandos. GNUPLOT 

lo utilicé para desplegar algunas rnuestras 9ráf1cas de pal<ibras segn1e11tadas por nuestro 

método. (Ver capitulo 4). 

Los espectrogramas son derivados de un programa que tnn1bicn realicé en lenguaje 

"C" en la estación de trabajo de Sun, cuya función principal es l.:1 de desplegar en forma 

gráfica, el espectro de la sef\al procesada con sus respectivos divisiones de segmentos. 

(Ver capítulo 41. 
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CAPITUL04 rRESl::NTACJON OE RESULTADOS. 

CAPITULO 4. 

PRESENTAC!ON DE RESULTADOS. 

INTRODUCCION. 

Verificar el método de segmentación con las 2600 palabras almacenadas resulta una 

tarea complicadil de realizür, pues no existe un patrón real de comparación en cuanto a los 

resultados de la segmentación de cado una de las palabras, ya que cada una genera 

resultados diferentes. Aplrcando la 1nforn1ación incluida en este trabajo, generarnos un 

progra1na que segmenta acústicamente cuda pale1bra, sin in""Jportar cual sea de las 2600, 

detectará corno 1nínrmo 4 segmentos, los n1;Js representativos y udem.i~ tiene la opcrón de 

selecionar un número frjo da segn1entos. 

Los resultados de la detección de 111rcio y fin. no podemos verificarlos para toda$ las 

palabras procesadas, pero nos basan1os en Jos resultados obtenidos en la tesis 

(RamYam961. donde evaluan distintos n1étocJos de detección de inicio y frn de sei"iales de 

voz. En su trabajo con1prueban que el n1étodo MLR ofrece buenos resultados, en 

comparación de los demo!> métodos probado~ en ese trabajo. En este capítulo mostramos 

algunos ejemplos de la detección de inicio y fin de algunas palabras por el rnétodo MLR. 

De igual forn1a. cornprobar cada una de las palabras es una taréa n1uy laboriosa, por 

esta razón trataremos de mostrar, mediante algunos e¡ernplos representativos los resultados 

de nuestra segmentación acústica. Realmente no existe una prueba que garantice el buen 

desempeño del método de segmentación, debido a la gran variabilidad de la voz y a la gran 

cantidad de palabras que procesamos, pero de alguna forma nuestro trabaJO presenta 

fundamento teórico importante del que nos basarnos para generar nuestros resultados. 
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CAPITULO 4 l'RESF.NTACION OE RESULTADOS. 

4.1. DETECCION DE INICIO Y FIN DE PALABRAS. 

Los valores tanto de inicio y fin de las palabras. son valores que indica el núrnero de 

muestra de la sci'lal en donde co1n1cnzan y terrn1nan las partes s1on1f1cattvas de la voz. 

dejando fuera las ¡hirtt.~s Ue silenc10 que Cé.H.JiJ palübru prcse11l<l dlllt!~ y dt.:spués de la 1111~rn<..1. 

El método que utlltZéHllOS es el cocient..: de nH'lxima sirnJ11tuU cxµ11cJUo en el capitulo 3. que 

aunque no se garantiza la exactitud al determinar los puntos de inicio y fin de las 2600 

palabras, es el que aporta rne1ores resultados que otros rnétocios IRan1Yan1!J6J. 

Prcsentan1os dos tipos de gráficas, los espectrogran1LJs y la serlal en 1nagn1tud contra 

número de n1uestra. Las partes claras de los espectrograrnas es donde se considera poca 

energia y realniente es la región no audible para los hurnanos. En los dos tipos de gráficos 

se observan las acotaciones del 1nic10 y fin de cada p;::1labr"' et1quet;::idLls con ·1· y 'F' 

respect1van1ente. Destaca la irnr>ortanc1a de detcrmín;ir la p;irte de inicio y fin de cada 

palabra, para así eliminar todas las partes de silencio que no for1nLJn µarte de la señal de 

voz. A continuación rnostran1os algunos e1emplos en los que se observa la determinación 

de los puntos de inicio y fin de cada palabra. 

--r-·::: =u·=:t ~noo 

~~oú 0 

5000~,.-~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ 

2710H;: 
16.91 Hz 

1079& 
6"":>2~ 

"--r...;.;,,:~:..::.ci.f.:;:.'l'IJ,.>~-";;'-::,-::~'.'.'.·~--' 

"-,T'"'·"·~::· 
2710 Hz 
16Sl ~ 
1079H: 
fj'!QH;: 

309~ 309~ 

0 ~~-,1~oco.,..--2000~~~300l"'"'~,~.,,cc--=csooo"'"°""""'600>""""~~,"'°7..c--~w~~.,..--~~"''"'""'-,1oo~rm,.,.-~u~ooi=-~~ 
lt.tERO OC IUSTRA 

Fig11r114.J Gráfica de amplitud y espectrogranra de lapalahra ":ero·· cvn inicio y fin. 
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--¡ 
.. 

-·:.·u~·~· o 

50C<l H<Or-------~--.-... -.--. -.-.-.-.-.----~------~ 

~~!~ : ~;~~~tzit~tq~ 2710 Hz. 

1691 Hz. 
1079 1-1:: 

652"' 

309 "' 

1079 Hz 
6.52 Hz. 

309"' 

º"'~-,-ooo--2000--~~-~~-,-~-,--5"-,-,-"""--~1~000--~-J00~-9»J--~,oooo--~11000 
NUtiERIJ OC HUESiRA 

Figur11 4.2 (iráficu d1.! au1pluud \ l'.\fh"<."trogran1a ~le la palahr..i ··¡¡iur · (.."º" 111tc10 y fin. 

=1 
~~-...:>O 

-~C><--.00 

50C()H<Or-----------.------------r--------, 
2710 Hz 
¡¡m"' 

1079 "' 
652"' 
309"' 

____ """ ___ ... ,. 
~~-­
~-~ 

mo Hz 
¡¡m Hz 

1079 Hz 
652 Hz 
303 Hz 

º"'~--------~---------~------~ 1000 2000 3000 4x-J 500.) 600) 70UJ 00)0 9:)(() 10000 11000 
tU6D IE tU:STAA 

Figura 4.3 Gráfica dt: amplitud y c.\pl!c/rograma de la palabra º'sevcn "'con inicio y fin. 
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4.2 . SEGMENTACION ACUSTICA. 

El objetivo final de nuestro trabajo es d1vid1r cada palabra en sus respectivos 

segmentos acústicos, tornando en cuenta que estos sean los n1as representativos e 

importantes de cada una de las palabras. Nos bas<Jrnos en la prueba MLR para fundan1entar 

una segmentación lo más general posible, que sirva para procesar cualquiera de las palabras 

con las que probamos el método. Tornando en cuenta que la voz tiene características muy 

variables, pues depende del proceso de producción de la misn1a y de nlúltiples factores 

ambientales, crear un método general bien fundamentado que segrnente eficientemente las 

palabras no es una labor sencilla. Por ello tratarnos de crear un programa que abarcara 

muchas de las propiedades de la voz y que no solo funcionara con una sola palabra, stno 

que fuera lo más general posible. 

En esta sección se muestran los resultados que se obtuvieron para algunas palabras 

en particular, en las que se ilustra Ja forma en que logramos generalrzar el procedirniento de 

segmentación acústica. Para ello nos aux1lamos de las gráficas de. !<:.is seiiales en amplitud 

contra número de muestra, las gráficas de la función MLR y de los espectrogran,as. 

Es evidente, que una región hornogénca eri los espectrograrnas tiene una relación 

directa con algún segmento acústico, que a su vez lo podemos relacionar con un valor 

lingüístico. como lo tratamos de ilustrar en las gráficas, donde se puede observar la relación 

entre cada segmento acústico y su valor lingüístico. Cada grupo de !:lspectrogramas ilustran 

las etapas de discriminación de los segmentos acústicos realizada automáticamente por 

nuestro programa. 

Los espectrogramas son una herramienta útil para poder visualizar los distintos 

segmentos acústicos, lo que no siempre puede observarse en las gráficas de magnitud 

contra número de muestra, y en ocasiones, tampoco son distinguibles e.xactamente 

auditivamente. La palabra .. seven" mostrada en la figura 4.4 es un ejemplo evidente de 

señal en la que se pueden observar sus segmentos acústicos en la señal de amplitud contra 

número de muestra, lo que no sucede con la palabra "nine" de la figura 4. 1 2, en donde es 

más difícil encontrar los cambios entre cada segmento en la señal. Pero en cambio con la 

ayuda de los espectrogramas resultan más evidentes las transiciones acüsticas. 
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Fi¡:urtz 4.4 .'•>egnwnlacuJn c11·ú.~1icaJiou/ y_fú11cic}11 ,\!/./(de /u p<1/uhru ··.H"V'-''' " .. 

-·1 ""' 1691 Hz. 
1079 H:. 

652 Hz 
309 Hz. 

OH< 

2710 Hz. 

1691 Hz. 
1079 Hz. 

652 Ho:: 
309 Hz 

-;:110 Hz. 
1(.91Hz. 
1079 Hz 

GSZ Hz. 
309 Hz. 

Fi¡.:ura 4. 6 Seg111c11t<.1cián acúslio .. :u dv /u f'Olah,.u ···"'-''''-'l"I ·• lirr111a.Ja l'n 5 .H•gn1enlos .. 

""""""~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~--~~~~ 

~~~~: .. ¡g~ú:ü: -.7 ~~!~: 
1079 H~ .-o:,...-,::;r 1079 Hz. 
652 Hz. 652 Hz. 

-~ --OH~~~~~~~~~~~~~~-o-'-~~~~~~~~~~~~~ 
1000 '2000 3000 4000 5000 r,ooo 700-0 OuOO 9000 10 

NUMEP.:J DE tt..IESlRR 

Existe una relación directa entre las crestas de la función MLR y los cambio 

espectrales. como se observa en las figuras 4.4,4.5,4.6 y 4.7. Además se dist.ingue la 

evolución de la selección de los segmentos acústicos importantes de la palabra. 
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~L ·.~ 
::._-.. ., ... _," . '"~. ·-, .. ~, ··~... ~ ... , . 
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Figura 4.8 s~·gfUCll[lJL"l<ÍN tlc"lÍ.~tica /i1JL1f \' /ÚllCIÚn AILR de la ¡•a/abra .. ,.¡}.!.ht ··. 
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NUNERO DE HUESTRA 

Figurr1 4. 9 ."it•g111e11racián acúst1ca de/,, pa{obn1 "cighl ".\in /i11utac1ún dL" ntilncro d~· s1..•g111enlo .... 

~~!'--~~r-'--=r:~··"~·' ~'·'~· ,.__, --~~ffi~:~j 
iooo 2voo 3000 4000 sooo &ooo 7000 euoo 9000 

NU1ERO DE HUESTRA 

Figura 4.10 ,\'1:g11w11taciún uc1Í.H1ca de la palabra º'eiJ;ht '" /i111irada ,.,, 5 scgu1entos .. 

5000 H~,------,-':t=======c-r--,-~~--.-------
2710 ti;: 2710 Hz 
1691 H;:: 1691 H;:: 

1079 H;:: 1079 H.;: 

-~ = -~ 
-~ -~ 
oH,~----~2~0700"""-,~oo~o--i.,-,--sooo'=--soo,__,.0 __ 70~070--ao~oo--9~000 

ut.JNERO DE HUESTRA 

Fi¡:ur<1 ..f./ J Segmentación <11 .. :ústicafinal ele la palabra "eighl ·· limiladu en ./ sej!mentos. 

Note que en l<:t segmentación final en la figura 4. 11. se mantienen las regiones más 

homogéneas en el espectro, equivalen a una región con propiedades acústicas similares. 
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J 
J 

En la figura 4.12 se observa que par<:J la primer parte de la pronunciación de la 

palabra inglesa 'nine" , cuya conesponcicnc1a acústica es 'na1n', existe unél división de la 

primer · n ·en tres segrnentos, y esto quizá no resulte evidente en Ja sefial en rnagnitud 

contra nún1ero de muestra, pero en la f1Qura 4.13 , que es ~1 espectrograrna de /a niisma 

palabra, se dístingue que rcalrnente existen tres regiones diferentes que conforinan a toda la 

pronunciación de la letra inicial ·n·. Es decir. nuestro rnétodo no seg1nenta en fonémas o 

sílabas, sino que d1v1de cada palabra en regiones itUd1tivas srn11/ares, corno se observa en la 

evolución de las figuras 4.14,4.1 5 y 4.16. 

~r-~rm · · -~r-!~.; 
]C«l :?VIXI 3COO 4000 5000 &D00 700() UCOO ~XXI lC(.oXJ 11<>::-0l 

M.tf:F.ílff tU:SlF;'l 

Figura 4.13 ,\·e~111en1t1cirin 11cús1ica_Jinal ,¡,.la palahra ··nin<-"" /uni1ada en../ .h•g111..:11/os. 

Además en el resultado final de las figuras 4. 1 2 y 4. 1 3, se tiene como segmento 

acústico a la parte pronunciada como 'ain', de la misma palabra "ninp", y esto es debido a 

que realmente es una región similar acústica. 
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';IX(; f;,(<(•) 7C(•) fj.)(),} !)((lo.) 

lf.M"Fll U: ~ESTN'l 

2710 "' 
1691 H.:: 
1079 Hz. 

652 11.:'. 

""'"' 
tr..vx:i HOOO 

,, .. 1 1691 H.:: 
107'9 H:. 

652 Hl' 

509 H.:: 

100)) 11000 

J--iguru 4. J _i ,\\•gn1~·11ht1.,'llÍll UCÚSllCCl ¡/,• f<t J>of.1hr1l .. lline" f1111Íftlda Cll Ó .\Cgl11L:'IJ(OS. 

~~[ rm, , 1~1, ~~1 
º"'~~,~~~~-~7;xx~o~~,~-.,.,C7-'~,oo;="~""~º~~~~~-oo~~,,,,~~~~~.,,,~~,~"-""~~u~ooo~~ 

K.KRO U: rU:STRi< 

Figura 4./6 .<:>eg1'1<!nluci<Ín llCÚstica de la p.ilabra .. ninc" lirnitadu en 5 .n•,;fne111os. 

La selección de los segmentos acústicos mostrada en la secuencia de las figuras 

4.14,4. 1 5 y 4. 16, se realizan automáticamente tomando corno referencia a la función MLR 

característica de la rnis1na palabra Hnine" mostrada en la figura 4. 1 2. Nosotros observamos 

la relación directa entre la magnitud de las crestas de dicha función y los cambios 

espectrales de las palabras, como una caracterfstica importante al momento de generalizar 

el procedimiento de scgrnentac1ón acústica general. 
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CAl'ITULOS. POSIBLES APLICACIONES. 

CAPITllLO S. 

POSIBLES APLICACIONES. 

INTRODUCCION. 

Quizá nuestra 1nvest1gnción sobre los segmentos acústicos • y su detección no sean 

precisamente una aplicación 1nrned1ata en el reconocirrnento autornático de voz, pero estoy 

convencido de que si reprüsenta el fundan1ento para realizar distintos sistemas de 

reconocimiento cornpleto. 

En este capítulo tratan1os de dar 1duas de corno utilizar nuestro segmentador 

acústico de distintas formas. Para poder entender su importancia, doy una breve 

descripción de distintos enfoques generales de sistemas reconocedores de voz, que en la 

actualidad se usan. Cornplernentando con técnicos también usadas, trata1nos de 

compatibilizar estas técnicas con nuestro subsisten1a. En la parte donde rr1.3s se observa la 

real utilización del segmentador es en los sistcn1as de reconocimiento de palabras 

separ~das. Mencionar otras ideas de este tipo de sistemas hacen ver en que lugar se ubica 

a nuestro segrnentador acústico. 

Pero la idea que nosotros aportan1os la describirnos en la planificación de la posible 

aplicación, en donde explico más detalladamente corno podría realizarse un sistema simple 

de reconocimiento automático de voz de palabras separadas. Basado obviamente en nuestro 

segmentador, y tomando ideas de las técnicas antes descritas en este capítulo. 

Por últirno se hacen algunas especulaciones de las direcciones de las aplicaciones de 

f"econocimiento de voz, fundamentado en las investigaciones y lecturas que involucra la 

realización de este trabajo. Tal vez parezcan muy idealistas las ideas de este capítulo • pero 

llevarlo a la práctica sería cuestión de mue.ha más tiempo y por lo cual no es el objetivo de 

esta tesis. 
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CAPITULO S. rOSIULES APLICACIONES. 

5.1. CLASIFICACION DE LOS SISTE~1AS RECONOCEDORES DE VOZ. 

Los sistemas de reconocin11ento de voz han tenido distintos enfoques de realización; 

depende de las posibles varrnntes que rodean al sistema. Pero básicamente se clasifican 

tornando en cuenta lo siuuiente: 

• Persona Parlante: Específica o no Específica. 

• Patrones De Referencia (Unrdades de reconocrnuento): Palabras, fonemas, segmentos 

acústicos. frases. cte. 

• Tipo De La Voz A Procesar: Discreta {Palabras separadas) o voz continua. 

• Medio En Que Se Habla: Cuarto de la con1putadora, lugar núblico, etc. 

• Sisterna De Transrnisión: Micrófono de gran calidad, teléfono, etc. 

• Tipo De Entrenarniento 

entrenarniento, etc. 

Sin entrenan11ento, entren¡c1miento continuo, previo 

• Tarnaijo Del Vocabulario Pequerlo { 1 ·20 palabras), Medrana (20· 1 00 palabras), 

Vocabulario alto (Mayor a 100 palabras). 

Con1binando cada una de las variantes. se pueden generar rnuchas posibilidades de 

los sistemas de reconocin11ento. Lo ideal de un sistema reconocedor de voz es que no 

discrimine a la persona que habla, y que con cualquiera reconozca la frase hablada, claro, 

también depende de la aplicación o las necesidades que se tengan. El patrón de referencia 

no tiene importancia relevante desde el exterior del sistema, mientras este responda 

eficientemente, el enfoque que se haya seguido no tiene mucha importancia para Jos 

usuarios. 

Si la voz es continua como generalmente nos comunicamos. y el sistema tiene un 

alto porcentaje de reconocimiento, entonces se le puede calificar como muy bueno. pero 

actualmente es lo más difícil de realizar. Es una tarea muy compleja , pero es una de las 

inquietudes de los investigadores del área. Obviamente un sistema reconocedor de voz 

universal es el objetivo de cualqwer investigación, pero existen bastantes limitaciones y no 

se han superado del todo. 
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CA.PITVl.OS. POSIIlLl-:S Al'LICACIOi'ol:.:S. 

Para el traba¡o que re.:ilizamos en nuestro seg1ncntndor acústico, nos enfocarnos en 

clasificación específica de reconocedor de voz. Hesultaría qurzá inoportuno mencionar 

todas las posJbl/1dades de los sistcn1as y cornpararlos, pc:ro ex1stl~n varios µarán1etros que 

observar. El segrnentador acústico funciona como la base para un sistcrna reconocedor con 

las siguientes carélcterfstrcas: 

1 - Vocabulario De Pdlabrds Separadas. (Pcilabras seg ni entadas). 

2- llirnitada Población De Parlantes. 

3- Habl.-:tr En Un Cuarto Cerrado, con baja intederen~1a do ru1Uo. 

4- Sistema Oc Entrcnaniicnto al inicio del sisterna. 

5- Vocabulario Pequeilo ( 1 · 20 Palabras). 

6- Palabras S1rnples. 

5.2. ENFOQUES DE LOS SISTEMAS RECONOCEDORES DE VOZ. 

En los años 50's y 60's los sistemas reconocedores se bosnban en los principios de 

comparación de patrones, en cambio en los ailos 70's cambian a ingeniería de conocimiento 

o investigaciones basadas en reglas [RoV11den92J. Posteriormente surgie,-on nuevas ideas 

para realizar sistemas reconocedores de voz, pero en gran medida involucran a las dos 

técnicas anteriores parc.J generar los sistornas. Existió una n1adurac1ón de niúltiples ideas y 

algoritmos los cuales están ahora cornenzando a proporcionar buenas soluciones. 

En la actualidnd no existe algún enfoque forzoso a seguir para realizar las 

aplicaciones relacionadas con el reconocimiento de voz, y existe una libertad para dar 

cualquier enfoque, pero es importante conocer los múltiples conoc1m1entos que se han 

generado en esta área. 

5.2.L COMPARACION DE PATHONES. 

La teoría básica de estos sistemas es que extraen en primer lugar, la información de 

todas las palabras a reconocer. Extraen Jos datos necesarios, ya sea los fonemas, 

segmentos acústicos, etc. Características primordiales de cada palabra. Las almacena en 

plantillas y posteriormente las utiliza para compararlas con las características de las 

palabras entrantes. 
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Figura 5 • .1 Estructura hci.<>1co de un .HS"-''"'' de reconucunit'ntc> ,-¡,_. \'1J.: d<' cornparuci1il1 ti<.• patro11cs. 

Si se observa la figura 5. 1, una parte básica es el segmentador, el cual se encarga de 

dividir la señal continua en patrones discretos, pequefios segn1entos representativos de la 

señal. Existe una dificultad asociada con el tipo de seamontador y el funcionamiento del 

mismo, debido a las característrcas de la voz. lnvcstiqaciores tienen dd1cultades con la 

segmentación adecuada (Ro\Ndcn92J. 

Este trabajo está dedicado con1pletarncnte al desarrollo de un segmontador acústico 

debido a la importilncia que twnc este en los siste1nas reconocedores de voz.. Después de 

encontrar que tipo de segn1onto que se desea con1parar, el trabajo de reconocimiento a 

realizar se roduce en un buen porcentaje. 

5.3. TECNICAS DE RECONOCIMIENTO DE PALABRAS SEPARADAS. 

Muchos investigadores han desarrollado ideas muy irnportantes para tratar de 

resolver sistemas como el que estudian-tos, y es por esta razón que incluimos este capítulo. 

para asociar nuestra investigación con otras ya existentes. 

Reconocer palabras de diferentes parlantes tiene múltiples aplicaciones, entre ellas 

pueden ser empleadas para reconocer comandos simples de voz, reconocer números 

separados para cuentas de bancos, tarjetas de crédito. cte. Para crear un sistema de acceso 

a un local por medio de voz, etc. Realmente sistemas donde sea necesario o indispensable 

utilizar un pequeño número de simples comandos. 
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5.3.1. RECONOCIMIENTO. 

El reconoc1m1ento de palabras separadas es usualmente resuelto con el método de 

comparación de plantillas. 

Figura .'i.2 Técnica llilicu tiL• co1n¡N.1r.1cuí11 de pla11t11/as para r1•c<u1ocz1111c1110 de pa!C1hrt1s separadas. 

Existe una etapa de entrenarniento, donde se almacenan las plantillas representativas 

de las palabras a reconocer. Las plantillas dependen de que tipo de patrones se manejen en 

el sistema. En nuestro enfoque, son plantillas de cada número conteniendo los tipos de sus 

segmentos acústicos. Para posteriorrnentc en el n-1Ctodo de reco11oc1n11ento. se extraen los 

segmentos acústicos de las palabras entrantes y se con1pau1n con las plantillas 

previamente almacenadas. La comparación de mayor fidelidad es en donde se clasifica y se 

reconoce a la palabra entrante. 

Varias técnicas se han desarrollado para realizar la coniparación de plantillas, 

distancia métrica, y ajuste dinámico en el tiempo IDTWl. Cada uno con sus ventajas y 

desventajas, pero el de mayor uso actualmente es DTW debido a la flexibilidad y 

adaptabilidad en las aplicaciones. 

Cabe señalar que previamente a la co1nparac1ón está la extracción de características 

(patrones), que es donde las cosas se complican. Nuestro segmentador obtiene pequeños 

bloques característicos de cada palabra. Gran parte del trabajo está realizado, pues solo 

resta elegir algún método de comparación para concluir el sistema reconocedor de voz de 

palabras separadas. 
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5.3.2. DISTANCIA l\1ETIHCA. 

La co1nparac1ón del patrón de cntr<tda y la plantilla del patrón aln1acenado, es por 

medio del cálculo de una d1stanc1a rnétr1ca D(x, y), el cual niide n1atemáticamente las 

similitudes entre el patrón 'x' y el patrón 'y' 

-----------~ 1•1 AN1U 1 A. IH ou 11 ou .. <:O"' 

D(x.y) = (a-t·r +(h-fr + (c-;:r -.; r1t-11r ~ . . . . (5./) 

Cada bloque puede relacionarse a cilr~ún vrilor numérico asignado segmento 

acústico. La palabra quo relina el n1cnor valor di calcular la distancia es en donde se le 

clasifica. Obviarnente lo irnportante c.~n este tipo de con1parac1ón es encontrar que 

parátnetros se desea introducir a la t6rn1ula, que son ya sea segnientos LtCústicos o algún 

otro patrón. Después de este detalle la con-1paración y clasificación puede ser tarea muy 

simple. 

5.3.3. /\.HISTE DINAl\llCO EN EL TlE!'>lPO (DT"V). 

Una característica de los patrones que se conipnran con la distancia n-1ótrica. es que 

deben ser de la n,1srna longitud. Esto os una característica poco frecuente en señales de 

voz, debido a que cada palabra aunque sea la n"lisma, no presenta la n"\1sma longitud 

siempre. Para resolver este problema, se utilizan algoritmos de ajuste de los patrones 

almacenados como plantillas, alargándolos o acortándolos en el tiempo para lograr una 

comparación adecuada. 

Corno se observa en la figura 5.4, el patrón plantilla es alargado o comprimido en 

manera no lineal para hacer que secciones sin1ilares de ambos patrones tengan la 
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misma duración. Aut,quo este tnétodo es tardado en cuu.nto a t1crnpo de máquina. La única 

diferencia con la con,paración en distancia rnétrir.a es la posible rnodificación en el tiempo 

de los patrones antes de la coni.paración. 

uww 

·······e·· Om::M:,:, A=H:A:C:O:O:H=:r===:::i::!::'~!:lt!c.':~l: 
~~~~::;::;;:~~ ~:::::::. 

Relacionando est<J lt:!Cr11cd con el se9111enl.idor .:icústico, el método de alineación en 

el tiempo resulta n1uv c:on1pcit1blc. Conf;idere que la p<'ll:=thra es se1J1nentada en bloques de 

longitud variable. pero que conservan lns características ücústicas de l;:is p;:ilabras. Se puede 

comparar la SLJce~>ión de segrnentos ilcúst1cos con otros previamente almacenados, pero 

como es de esperarse, no v<:.Jn a coincidir en el t1ernpo por lo que será neccsurio aumentar o 

disni.inuir las p1antillus dl"'! cornparación para realizar la cornpat1bilLd<:ld. 

5.3.4. !VlODELOS OCULTOS DE 1\lARKOV. 

El principio del rnodelado de las cadenas de Mdrkov esttl basado en un modelo de 

patrones de voz corno una secuencitl de vectores derivados de una función probabilística de 

pnn,er orden o n1odelo de Markov Los estados en tal modelo son conectados por 

transiciones probabiHst1cas y cada estado es identificado con una apropiada función de 

probabilidad. 1Rovvden921. 

Para propósitos de rcconoc1miento primero se necesita obtener la probabilidad de una 

secuencia de observaciones. Es decir se necesita un proceso de entrenamiento teórico, en 

el que se tiene que deducir las posibilidades probabilísticas mediante el cálculo de una 

fu1,ción. Los patrones acústicos de una señal de voz consisten típicamente de una 

secuencia de vectores que se derivan de la señal de voz usando algún tipo de 

preprocesamiento. Puede ser por medio de análisis de Fourier, u otro método. 
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La importancia de los rnodelos ocultos de Markov para reconocuniento automático 

de voz es que puede ser usado en una variedad diferente de forrn<..Js, dependiendo del tipo 

de modelado de los patrones do voz. Puede rnodelilrse la voz en !:.e!'."Jrneritos conio lo son las 

palabras, subpalabras. fonen"las o scgn"lentos acústicos. 

·<"0 
() 

La aplicación instantánea de la cadena de Markov utilizando el modelo que nosotros 

elegirnos se basa en los segmentos acústicos. El primer fundamento de compatibilidad es 

que cada palnbra separada presenta segmentos acUstiCúS definidos. Por lo general una 

misma palabra tendrá casi el mismo número de segmentos acústicos definidos en el mismo 

orden. Por e1en"lplo, la palabra "one" del vocablo ingles, puede tener según nuestras pruebas 

entre 4 y 5 segmentos bien marcados: cada sogrnento puede representar una transición 

entre los estados en el modelo de Markov. 

La idea anterior sirvo para visunlinu l<l compatibilidad de las posibles utilizaciones del 

modelo de l\1arkov. Antes de iniciar el proceso de reconocirniento, se deben conocer las 

posibles rutas de las palabras a identificar. Me refiero a rutas. como los segmentos que 

componen generalmente a cada palabra. Es decir, el sistema tendrá una cadena general que 

contendrá los distintos caminos posibles que recorrerá cada palabra. Se llegará a un 

reconocimiento cuando se alcance un punto terminal de la cadena, el cual especifique que 

palabra es la más probable. 

Muchos sistemas basados en subpalabras emplean modelos ocultos de Markov por 

sus gran adaptabilidad y modalidades [Rowden95]. 
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5.4. PLANIFICACION DE UNA POSIBLE APLICACION. 

Presentarr1os algunas sugerencias bien fundarnentadas Ue corno realtzar un 

reconocedor automático de palabras süparadas. El dia9ra1na ycneral puede ser el mostrado 

en la figura 5 .6. 

Sto'G-~NTACION 
ACUSTIC:A. 

1.M T •-!.ACCIUN 
Ol=VALC::>1<1=S 
J.-l'AH.A 
C:OfVll~AJ~C:IC ..... 

l•Al AlU(.A 
IU c:C:»N('.>CIOA. 

Figur11 5.6 S1.<;ten1<1 ,g..:neral de rccot1•J<·11111e11f<J <lltlt>rtHÍftCt• ¡•crru t•<tlahru.\· .~.._·paradas. 

Después de obtener los valores de cada seg1nento acUst1co se inicia realrnente el 

proceso de reconocimiento. Se deberá escoger algún método de extracción de valores para 

ser comparados posteriorn1ente. En el caso de (HerrAlglrv94J, propone un análisis por medio 

de la Transformada Karhunen- Loeve tKL TJ, en donde cada subpalabra es rnapeada en un 

conjunto de eigenvectores y eigenvalores. Esta representación describe la información 

lingüística contenida en cada palabra mediante algunos cuantos valores, los cuales se 

utilizan posteriormente en la etapn de entrenamiento y clasificación del sistema. 

Pero esta etapa de extracción de característicils queda <i lib':!rtad de elección. 

También proponemos comparar segmentos acústicos íntegros en representación del 

espectro en frecuencias, o tal vez usar Codihcación Lineal Predictiva (LPCJ (Picone93J, para 

extraer vectores que representan a cada palabra. Es decir el segrnf:ntador es compatible con 

varios métodos actuales ürnpleados en el reconocimiento. 

En el modo de entrenamiento en el caso de (HerrAlglrv94l. los eigenvectores de las 

subpalabras acústicas son almacenadas en la 1nen1oria del computador. En el modo de 

reconocimiento las palabras se clasifican de alguna manera, las entradas y las palabras 

antes almacenadas se comparan usando algún método adecuado (Distancia Métrica. DTW. 

et.e.). 
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Realizar todo el s1ste1na de reconoc1n)1ento es buena propuesta de algún otro trabajo 

de tesis, y ahi se elegirán los can11nos que seguirá el proced1rn1cnto despues del 

segmentador ncústico. 

5-5. FlTTUR.-'-S APLICACIONES Y PERSPECTIVAS. 

En el presente existen varios sistemas reconocedores de voz con distintas 

características. Tanto sistemas reconocedores de palabras separadas co1no continuas, pero 

debido a que no existe una norrnal1zac1ón en li1 fornoa de enfoque de los reconocedores de 

voz, cada uno presenta sus características, por lo que no se puede llegar a una comparación 

estricta. Pero cualquier sistema debe ser valorado dependiendo de sus características de 

desen1per-10, 1ned1ante alguna n1etodolo9ia para rnodir ésta y genorar una clasificación 

IRo\.vden92J. Generalmente lils apl1cac1oncs de reconocimiento de voz exhiben un 

porcentaje de desernpeño. Pero este parórnetro no es una n1ed1da concreta de desernpeilo 

del sisterna. Debido a que puede teni=r cltferentes enfoques que hacen que los sistemas no 

se puedun cornp<Har, corno por eiernplo. ~.tui::: Jl~Junos s1stcn1as analt.l'~trl piJlab1as separadas 

en contra de los que analizan voz continua. Pues es notono que crear un sistema que 

reconozca pillzsbrils separadas es 1ntis fácil que un sistenia para voz nornial continua. 

Lo importante, para las aplicilciones y \<Js perspectivas de investigación deben 

caracterizar su desempeño en forma que el porcentaje de reconocimiento refleje sus 

capacidades verdaderas en térrni110 de sus propiedades correspondientes. Entonces el 

desempeño de un d1spos1tivo de reconoc1n11ento de vo.z. puede ser caracterizado en términos 

de su 'perfil de capacidades' [Rovvden92J, a través de un número de carncterísticas que lo 

representan en la figura 5. 7. 

Como puede verse no se comparará el desempeño de un sistema con vocabulario 

grande y con parlante dependiente con un sistema de pequeño vocabulario e independencia 

del parlante. No existe una prueba fija sobre los tipos de evaluaciones. Lo que queremos 

decir. es que actualmente existen muchos sistemas, pero también existen muchos 

problemas que resolver en el área de reconocimiento. Por lo que nosotros esperamos 

sistemas que se hayan creado de acuerdo a ciertas necesidades. claro que lo óptimo pero lo 

más difícil es crear un sistema de reconocimiento universal. 
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Nuestro traba10 se enfocó sunplen1ente a segrnentos acústicos, pues es un buen 

análisis para siste111as de palabras separadas, con parlante independiente. y el cual es el 

objetivo pr1n1ord1al al que queríamos tlegw. Se han desarrollado d1spos1t1vos electrón1cos 

que ayudan en el procesa1n1ento de voz. pero torlavi;oJ con n1ucl1as ltn11tantes. Un s1sten1a 

electrónico para reconocer 50 palabras fue posible en 198G ¡flovvden92J. nealmente se 

esperan nuevos desarrollos , apl1cac1ones ctect1vas en nut'.!vas cdn1pos y a bnios costos en 

(In.'i.,/o l'arl.u11t• 
/'a/abra.\ ."Ú'fhU"Jdtl.\ 

/'arlllntc.\ ( 'nnsistetth'.\ 
J'ucabu/<1rio l't!<Jllt!ii•i 

(",JUl<JUtÍU,\ ,\:u11p/t-',\ 

E11trc11,unit•t1f(i f'rt"l'tr• 

l'uz ( 'u11t1t111<1 

l'ar!tulh' lflc1Jf1.\1't.'1/I<' 

(ir,111 l'••c..ihulor10 

Le11guo1c 1\'c1rurul 
.'ún 1~·111rc11an11t'11fo 

Fi¡.:ura S. 7 I'1•rfi/t•, e/,. cu¡h1c1dude.\ 

Pero hoy. debido a los mlJltiples enfoques y soluciones, es dest!ablc seleccionar una 

arquitectura del sistema óptimo. de acuerdo a la c..onlplej1dad real de las necesidades que se 

tengan. Es decir, si solo se desea un reconocedor de voz para un s1sterna de acceso en 

alguna puerta. la arquitectura tal vez. sea n1i'is s1n1ple quo para un sistema cuyo 

Tequerimiento sea interpretar uutomática1ncnte la voz continua y ejecutar las ordenes. Es 

decir dependiendo de l<:l aplicación es la mutodologia a usar. 

En el futuro so intentarñ crcnr reconocedores do voz. cons1dera11do lns siguientes 

dificultades actuales: Que reconozca diferentes estilos de voz. cuidando acentos. énfasis y 

efectos posibles de la voz. Hacer que el medio donde se pronuncie cada palabra no influya 

ni intel"fiera en el desempefio del reconocedor. Además que identifique un gran vocabulario. 

Y que trate de imitar la forma en que el humano escucha, para así que no existan 

diferencias entre hablar con un humano y hablar con una máquina. 
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CONCLUSIONES. 

CONCLUSIONES. 

Obtuvimos una metodología general para segmentar acústicamente palabras de 

forma automática, aunque es cierto que no podernos comprobar. ni comparar los resultados 

del método, debido a la gran cantidad de palabras. nos basamos en nuestros fundamentos 

t:eóricos para decir que al final de cada proceso de segmentación acL1stica, se generan como 

resultados. las divisiones. de las regiones ni.:Js homogéneas de cada palabra. Además de que 

limitamos el número de subpal-"'bras acúst1c;:is, st~!eccionando aquellas que sean las más 

represent:ativas. 

Cada palabra separ;;ida pre.senta características individuales que dependen de la 

situación en que fueron producidas, por esta razón tanobién sería muy difíclf comprobar cada 

segrnent:o acústico de cada palabra. Pero como se puede observar en nuestros i-esultados. 

la pi-ueba MLR ofrece 1nfoi-mación general importante que facilita la selección no ai-bitraria , 

y fa clasificación automática de los segmentos acústicos. 

Es importar.te sefialar que el método obtiene las regiones homogéneas más 

irnportant:es de cada palabra, condicionado a que dichas palabra esten acotildas con sus 

valores de inicio y fin correctamente. En caso de no existir una adecuada limitación del 

inicio y fin, es probable que la segmentación actist"ica no sea adecuada. Pero esto no quiere 

decir que sea errónea, pués como está plantedo nuestro método, se puede aplicar a 

regiones específicas de voz y se obtienen los diferentes segmentos acústicos, así sean 

regiones de silencio, o de ruido de la señal. 

Los objetivos planteados al inicio de nuestro trabajo de limitar automáticamente el 

número de segmentos acústicos para cada palabrn y además de que fueran los más 

importantes, los cumplimos apoyados en la información que aporta la prueba MLR, que es 

confiable debido a su planteamiento teórico. 
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COl'iCl,liSIO:-.iES. 

Creemos que nuestro rnétodo de seg1nentac1ón acústic<i facll1taril <:1lgunas 

aplicaciones del reconoc1m1cnto uutomñt1co de voz, ya que debido a que es una tL"-c111ca 

que se basa en propiedades acüsticas de la voz, y cuyos r>rocesan11entos 

independientes del locutor y su sexo, es 1ndepend1ente tan1bién del núrnero de muestras 

de cada palabra. aderr1ás es una rnetodo1ogia auton1át1c<1 general que puede adaptarse a 

alguna aplicación específica en el área de reconocimiento autOfflc'itlco de voz. 

Existen limitantes de 1.-:.i técn1c..i que plantewnos, b.-Js1camcnte es el tiempo de 

procesan1iento. que es alto considerando los múltiples cálculos para obtener los segmentos 

acüsticos. Claro que nosotros preprocesnn1os las seilales de voz para el11n1nar información 

que no es deseada. por lo que consun1imos rnás tiempo, pero en si, solo existen dos 

procesos bas1cos de la segn1entac1ón acústica, In descon1pos1G1ó11 en bandas criticas y la 

prueba MLR. Gran parte del procesarniento e::; debido a la descompos1ci6n en bandas 

cr-fticas, y tal vez en aphcac1ones futuras este proceso se s1n1plifique. ya sea por software o 

hardware. En cambio. la prueba MLR ofrece resultados aunque no en tiempo real, pero no 

consumen gran tiempo como el dedicado para el preprocesan1iento y la descomposición en 

bandas críticas de la señal. 
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Aliasing: Ténnino en ingh'.--.. no:, indica las 
distorsiones tipo L·~,,;alcra qu<.: -.uftc una ~cf1,1[ 

cuando se disn1inuye su frel.-UL'n<.:ia de 111uc ... trco, 
o existe translapc <le li1!. V<..'nt.ana:-. de anúli:-.i~ cu 
ticn1po corto. 

ANSI: An1eru:.:a11 :Vallona/ .•..-i,111,/111'<1 /11.\/lllJI<'. 

Instituto Nacional A1neric;1nn de Nonna:-. 
Organis1no e11t.:argadu do.: t.:1car ll••nna" para el 
intcrcatnbio Uc inforrn:u.-iún. 

Bandas Críticas: Rcprc:-.cnt;1...:1ún dt..• la!. 
características fn:cuo.:nciales dc la.., so.:flale~ de vo/ 
agrupadas en inten al•"')" d.: frc ... -u ... -nl·i;i,,; audihl ... ·.,;; 
para los hun111n(1s. 

DT\\.': Dinanuc Time 1Viirp111g, .-\ju:,lc Diruitnico 
t.•n el T1e111po ·r.::cni,,;a de cn111paración de 
patrones. en donúo.: el patrón <le 1t..•fercncia es 
modific<1do en el ticrnpo pard u11a C<ln1p;iración 
adecuada di.! car.actcristica:,. 

ll/C: D(~ita/ / C'oril111uu; Convertidor de 
!.C1lalcs digit~iles a s.:Cialcs continuas. 

OF·r: í.>1scrL'h.' ¡.·,,uri .. :r Trdn.\(ornt; 
Transformada Discreta de Fouril.!r. T.i..:nic:1 
111atcn1ática para trans.fonnar una sc11.ll discreta 
en el tiempo al don1inio <le la frecuencia di~crcta. 

Espcctrogra111a: Gr<ifica de tres din1cnsioncs 
que n1ucstra el c01nportan1icnto d..: las sc11aks de 
vo.r. en el donlinio de las frecuencias. 

FFT: Fast Fuuricr Tru11s/órn1; Transfornwc1ón 
Rápida de Fourier. Tt!cnic~ malern.í.tica derivada 
de la Transformada Discreta de Fouricr (OFT), 
que ntcdiantc el aprovccha1111cnto <le las 
redundancia'> de la DFT. reduce la cnntidnd de 
cálculos. 

Fonema: Un foncnta es la uni<lad ntñs pcqucfia 
de la voz.Secuencia de scg1nentos acústicos. 
Frccucnc:ia de l\Iucstreo: Es b periodicidad en 
la que son ton1adas las muestras de una sci\;il. 

KL·r: Karhunt.'n Loe\•r..• Transfurrn; 
TrnnsfOnnada de Karhuncn Loo.:vc T¡;cnica 

Gl.OSARIO. 

111alcn1útiL:a para la transftirmal..'.iún de hlot¡ues de 
111uc~11.1-. de \'u.'.. dc-.de 1111 c:,p.11:1L' a <llfo di.! tal 
rnanera que :,e t.:lir11ine la t.:urrelaciún que exi!.tc 
entre ello;. ) ~e uh1cnga una n.'prc~cnt;lt.::iún 

caraL·teri-.tica de Ju;-; r11isn1ns. 

Ll•C:: /_111ear !'r.·t!1c111·e ( 
0

od111g. Codificaciún 
l .1ncal l'redi<.·t,\ a. Té..:ni..:a de proccsarnicnto 
digital de so.:1lillc:, que rcpre,.enta a unu scr1al de 
Vll.T ptir u1w. sene Je 1.;11cficic11te:-. de una f1•rn1a 
p1cdict1"1.".l. que C'> el nicJur 11111rlelo t.:n !.cgrncntn-. 
pcquciios de V<.>.T. 

~1LH.: .\f,n·1111un1 f i!..,·lth,,c>d J.:.,1110. Cuci<.-111c dL­
r"l.1áxirna S1mil1tud. Cri1crio d<.! decisilln 
prdbabili~11..:a par.i l.1 "l.Criri..:aciun d<-· hipL\tc ... i ... 
mediante las curnparaciono.:s de probabilidades 
de las st.::iiaks d<: vo..-: 

l\lodcln ()culto de l\l:trkov: MCtm.lo estadístico 
para e'-tim;;i.r la probabilidad del siguiente valor 
dt.:: u11a cantidad, l..'.01ncn:t.ando de los val0rt.!s 
previo!.. 

~1ucstru: E~ un ejcrnplo (digitalizado) de una 
~c1ial par¡¡ un pi..·riodo corto de ticn1po. 

Palahra Scpnradn o Discreta: Cada expresión 
tratada como ,.¡ fuer<> una cntnula en el 
diccionario, si el diccinnarin conticnc frases, 
t.::ntoncc!. lil expresión nu nl.!ccsita ser una palabra 
S•Jla. En este trabajo el diccionario contiene 
pal<1bras simples 

H.cconocimicnto de Voz: Tennino general que 
se 11.! da a la acción de toniar a la señales de voz e 
interpretar las palabra" contenidas o identificar al 
orador. 

Scgn1cnto Acústico: Región hon1ogénca de las 
señales <le voz casi las niisn1as 
l..'.a1·acterísticas frccuenciaks audibles. 

Voz: P.atroncs acústicos 
interpretación scn1ilntica 
hahlada por los humanos. 

en conjunto con 
<le la i~formación 
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