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INTRODUCCION.

INTRODUCCION.

Actualmente existen mudltiples aplicaciones :reales en el drea de reconocimiento
automatico de voz. Tales aplicaciones consideran una gran variedad de enfoques en cuanto
a las solucién de sus problemas. No existe una normalizaciédn en cuanto a los caminos a
seguir para generar los sistemas de reconoacimiento; y en ocasiones no existe un criterio de
comparacion fijo entre estos sistemas, debido a Que cada uno estd creado para resolver una
necesidad en especial. Depende de los objetivos que se pretendan abarcar es como se

plantean las soluciones de los problemas.

Un sistema reconocedor de voz universai, que reconozca cualquier tipo de voz de
cualquier lenguaje, vy que tenga muy pocas restricciones de operacién es el gran objetivo de
cualquier investigador del area. Pero hoy existen muchas limitaciones para su realizacion
(alto tiempo de procesamiento, gran consumo de memoria, etc.). Muchos investigadores
han hecho sus trabajos enfocados en ciertas necesidades especiales, sin abarcar la
generalizacion del sistema universal. Aunque ciertamente desde los BO "s han desarroliados

multiples aplicaciones comerciales que utilizan varias técnicas .

El desempefo de !os sistemas de reconocimiento de voz se debe medir tomando en
cuenta su “perfi/ de capacidades”, que son los multiples 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 pequefio o
vocabulario amplio. Existen otros perfiles , pero generalmente los antes mencionados son

ios mas importantes.

La voz continua es como hablamos normalmente, sin pausas marcadas entre cada
palabra, pero el esfuerzo de andlisis 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 comunicacién . simplifican bastante el proceso de cémputo del reconocimiento.

9
8]
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INTRODUCCION.

Los sistemas que dependen de un solo parlante obliga al sistema a funcionar solo

con una sola persona, ftimitando el uso para cualquier otro parlante. En contraparte el

sistema de reconocimiento es mas facil, en contraste con un sistema multivsuario e

independiente del parlante, pero en cambio se incrementan también las dificultades de
realizacion.

Obviamente el reconocimiento de un vocabulario grande de palabras hace que se

incremente tanto el espacio de almacenamiento como tiempo de procesamiento de

computadora. £En cambio un vocabulario pequeno ademas de reducir las desventajas

anteriores permite menos conflictos al momento de la identificacién de cada palabra.

Es pertinente limitar las funciones de las aplicaciones de acuerdo a las necesidades
que se tengan, es decir acotar el desempefo de nuestro sistema mediante el perfil de

capacidades. Iniciamos nuestro trabajo apoyados en las investigaciones de un pequefio

sistema reconocedor de voz {HerrAlglrv34], para palabras discretas o separadas,

vocabulario pequeiio {10 digitos ) e independencia del pariante. Decir que en el adrea de

reconocimiento de voz existe la mejor solucidn es muy difici

. lo que se hace el utitizar lo
investigado hasta ahora vy se trata de ver lo mas dptimo o que simplemente funcione para
resolver las necesidades Que se tengan. Por esta razdn nos basamos en ias necesidades
planteadas para realizar nuestro trabajo.

Las sefales de wvoz, aunque consideradas como no estacionarias, por su gran

variabilidad en el tiempo, tienen una estructura bien definida, relacionada con segmentos
fingliisticos y cuasiestacionarios. Estas propiedades son utilizadas en nuestro trabajo para

procesar la sefales de voz a reconocer. Comunmente los sistemas de procesamiento de
voz se dividen en tres categorfas : sisternas matemdticos, sistemas acusticos y sistemas

lingilsticos.

Generalmente los sistemas basados en calculos puramente matematicos, dividen una
frase o palabra en una secuencia de segmentos de longitud fija y extraen el mismo tipo de
caracteristicas de cada segmento. Tales sistemas no explotan el gran nivel de correlacidn

que existe entre los segmentos acusticos, y al ser siempre tija la metodologia de
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praocesamiento, i tiempo requerido para reconocimiento siempre sera parecido, impidiendo
que este disminuya.

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

campo, ya sean fonemas , silabas, etc. Generalmente estos trabajos también son muy

grandes y requieren sesiones de entrenamiento controlados por humanos para determinar

las caracteristicas necesarias de las unidades lingUisticas definidas. Como resuitado de la

variabilidad de l!a articulacién a! producir la voz no existe una correlaciéon directa entre

segmentos acusticos Y fonemas o silabas.

En cambio, presentamos una técnica de segmentacidon acudstica que incorpora en

gran medida la estructura de la voz relacionada con un procesamiento linglistico y a la vez

incorporamos las caracteristicas acusticas de la misma voz.

En ei sistema que se propone en primer lugar, para cada palabra se calcula la

envoltura espectral en frecuencias agrupada en bandas criticas. Esta es una eficiente
representacion que preserva la estructura espectral suficiente para el reconocimiento,

ademas de utilizar menos espacio de almacenamiento que un espectrograma normal.

Usando la representacion en bandas criticas, aplicamos el criterio de decision MLRA

(Cociente de Mdxima Similitud} [VanTrees68), para dividir cada palabra en segmentos

acusticos, donde cada subpalabra es una regién homogenea en el espectro de frecuencias
en bandas criticas.

Lo importante del sistema propuesto previamente y 1o Que originé este trabajo son
las siguientes caracteristicas y problemas

e Una de las partes primordiales y biasicas del sistema de reconocimiento es el
segmentador acustico. Del buen funcionamiento de segmentador dependen los buenos
resultados de reconocimiento. En [HerrAlgirv94] sugieren que para un mejor desempefio
del sistema de reconocimiento de voz se mejore y perfeccione el segmentador acustico.
Tratando de que se obtenga un segmentador aculstico con las siguientes caracteristicas

deseables: Se pueda aplicar a cualquier tipo de palabras ; l0s segmentos acuUsticos
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resultantes sean los mas significatives, o sea las regiones mas homogéneas vy
distinguibles; el numero de segmentos este restringido en un intervalo muy pequefio v fijo

de valores: ademas que el tiempo de procesamiento no aumente mucho.

- La independencia del sistema al tipo de parlante es dethdo a que ¢l andlisis es
acudstico. Si la palabra "one" es pronunciada por distintas personas, conserva

basicamente las mismas caracteristicas acusticas. Lo que generalmente varia es la

intensidad y el tiempo de pronunciacidon, pero sus propiedades en las frecuencias se
conservan. Un segmentador acustico tampoco depende del lenguaje, debido a que los
N tipos de procesamientos son en la trecuencia, y en el lenguaje gue sea, siempre se
obtendran los mismos se.

ymecntos para cada palabra.

Basado en la importancia de un segmentador acustico y sus actuales deficiencias
motivaron la realizacion de este trabajo, teniendo como objetivos primordiales de nuestra
tesis los siguientes:

i a) Analizar y mejorar el método de segmentacion acustica propuasto por [HerrAiglrv94],
‘ tratando de resolver los problemas que ahi se plantean.
b) El objetivo es mejorar el método de segmentacidon de manera que divida cualquier
palabra sola en segmentos de longitud variable, subpalabras acusticas; cada segmento
¥ debera tener casi las mismas caracteristicas acUdsticas similares.
N c) El ndmero de segmentos por cada palabra deberd estar limitado en un  namero
pequefio Que caracterice a las palabras. Todas las palabras deberan tener un numero fijo
L de segmentos que sean los de mayor importancia.
- d) Lograr que el segmentador sea o mas automatico posible, es decir que dependa en

muy poco de la sefal a procesar. Nos referimos a los niveles de decision para determinar

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

&}
W
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Principalmente e! objetivo de nuestra tesis no es comparar el meétodo de
segmentacién acustica con otros segmentadores, debido a gque realmente No existe una
amplia documentacién de los mismos. Ademas como se  explicd anteriormente  ias
aplicaciones de reconocinuento se desarrollan de acuerdo a tas necesidade

s que se tengan.
Trataremos de mostrar el funcionamiento dol segmentador despues de perferccionarlo,
cuidando los objetivos antes descritos.

En el capitulo primero de esta tesis presentamos una breve intormacion sobre ¢l
Procesamiento Digital de Senales, que en la actualidad ya es demasiado extenso. Nosotros
seleccionamos los temas dJde este capitulo para fundamentar su aplicacidn posterior en el

meétodo de segmentacion. La transformada de Fourier en tiempo corto y la descomposicion

en bandas criticas son dos técnicas fundamentales en el método de segmentacidén y en esta
seccion se presentan sus fundamentos.

Debido a que uno de los objetivos del segmentador es que debe considerar

sefal de voz, en el

las
propiedades acusticas de la

capituio segundo desarrollamos la

informacién necesaria para interpretar el enfoqQue acustico.

Se presentan los diferentes
esquemas que caracterizan a las sefales de voz y la forma en que el humano las percibe.

Informacidn relevante para entender como es que nuestro sistema auditivo procesa las
sefiales acusticas y visualizar una posible analogia con el procesamiento de un sistema
reconocedor de voz.

€1 capitulo tercero describimos en su totalidad el método de segmentacién acustica

basado principalmente en dos técnicas importantes: la descomposicién en bandas criticas y
ta prueba del Cociente de Mdixima Similitud (AMLR). Este método esta basado en las
investigaciones realizadas por [HerrAlglrv94), y nosotros realizamos su documentacidén y
mejoramiento de acuerdo a las necesidades antes planteadas. En esta seccidon describimos

la seral para generar los resultados finales, que es la
Aqui se describe coma

wodo e! procesoc por el que pasa

segmentacién de cada palabra. es que se gencran los tipos de
pruebas MLUR para la deteccidén de segmentos acusticos, y para la determinacién del inicio y

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

]
o
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El capitulo de la presentacion de resultados es el cuarto, y es importante recalcar que
el método de segmentacién No se comparara con algun otro, simplemente intentard
observar el funcionamiento de nuestro segmentador y que considere las necesidades
planteadas como objetivos. Lo resultados mostrados son derivados con el segmentador
acustico que vya incluye nuestras mejoras descritas explicitamente en el capitulo anterior.
Creemos que mostrando las tablas y las graficas de tuncionamiento del segmentador se

observard hasta que punto se han cumplido los objetivos previstos.

En el capitulo cinco hacemos un breve estudio de los sistema reconocedores de voz
actualmente documentados. Tal vez nuestro segmentador acdstico no es en si una
aplicacién real de reconocimiento automatico de voz, pero basados en el sistema generado
por [HerrAlglrv94l, v la informacidn aqui presentada, mostramos varios enfoques de comao
es posible utilizar el segmentador en otro tipo de aplicaciones. Mencionamos distintas
técnicas documentadas de reconocimiento, tanto las mas generales enfocadas a reconocer
patrones (segmentos acusticos por ejemplo) vy una idealizacién de una aplicacién posible

utilizando como base al método de nuestra tesis.
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CAPITULO 1.

CAPITULO 1.
PROCESAMIENTO DIGITAL DE SENALES.

INTRODUCCION.

Actualmente existen diferentes técnicas y mérodos encargados de procesar sefales
digitales, Se han desarrollado por diferentes investigadores teorias para procesamiento.
Debido a que el objetivo de este trabajo es generar aplicaciones relacionadas con el

reconocimiento automatico de voz, utilizamos algunas de las técnicas generaimente

recomendadas por trabajos previos. Tratamos de que tales técnicas sean prdcticas y que
realmente sirvan como herramientas para obtener buenos resultados. Uno de los objetivos
primordiales es encontrar segmentas aclisticos en un intervalo definido, para elio
necesitamos la sefal de voz con ciertas caracteristicas. Los temas de este capitulo no

fueron elegidos aleatoriamente, sino qQue se han desarrollado como una necesidad del

proceso gque seguird cada archivo de voz para encontrar sus segmentos acdsticos.

ki enfoque de cada tema estd muy relacionado con ideas para que inmediatamente
se utilicen en la computadora. Pero solo hasta el capitulo tres es donde se explica la forma
mas préactica de su aplicacidn. Cada tema tiene una funcién primordial en la transformacion
que sufre la sefal de voz original. En el preénfasis lo que se intenta es encontrar un filtro
que realce las frecuencias altas, para hacer que la voz sea uniforme en todo el intervalo de
frecuencias. E!l filtrado digital es Gtil para seleccionar solamente el intervalo de frecuencias

que aporta informacién de la sefial de voz; cambiar la frecuencia de muestreo ayuda a

comprimir la sefal original de voz, y ademads normaliza el formato de todas la senales para

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

Para realizar la transformada discreta de Fourier y obtener la informacién en el campo
de las frecuencias, se utiliza el analisis espectral en trermpo corto, empleando pequeiias
ventanas de tiempo. Esto se realiza aprovechando la propiedad de que la voz es estable y
cuasiestacionaria en un pequeio intervalo de tiempo, aproximadamente 0.01 segundos. La
descomposicién en bandas criticas resulta una herramienta basica para nuestro método de

segmentaciéon acdstica, y en este capitulo explicamos una forma rapida de su utilizacién.



CAPITULO 1.

PROCESAMIENTO DIGIT

ALES.

1.1. PREENFASIS.

fPara sefales de voz debido a las dimensiones y propiedades de ia boca y tracto
vocal, existe una disminucién de amplitud conforme aumentan las frecuencias de la sefal.
Esto significa que, para cada doble de frecuencias, |la amplitud de la sefal es reducida por
un factor especifico de 16 {Owens33}]. Por esto es necesario compensar esta disminucion

preenfatizando la sefal original de voz.

En e! preénfasis, se procesa la senal de voz para incrementar el valor del intervalo
apropiado del espectro, para gue tenga en toda la sefal de voz niveles de amplitud

homogéneos en todos las frecuencias analizadas. Abarcando a todas las frecuencias
audibtles.

Preenfatizar significa levantar o darle amplitud a algunas frecuencias especificas . En

el procesamiento de voz las frecuencias altas son {as que necesitan mayor &nfasis.

En un sistema de procesamiento digital de sefales, el preénfasis puede ser aplicado
con un filtro analégico de caracteristicas paso altas de primer orden, con frecuencia de
corte entre 100 Hz vy 1 kHz [Owens93]. El filtro analégico es posible utilizario al momento
de raecibir la sefa! de voz original, pero para sefales que ya estdn almacenadas digitalmente

en algin medio, es necesario aplicarles un proceso posterior.

Lo indicado es utilizar un filirado digital paso altas que seguird inmediatamente
después del proceso de digitalizacién. La ecuacién de un filtro digital paso aita es (1.1}
[Owens93]:

Y(nj=X[n] - a X[n-1)] (1.0

En la ecuacidn (1.1}, Y/n/ es la salida de! filtro en el tiempo "n” o la muestra “n", X
[n] es el vaior de la muestra "n” antes de ser filtrada. X{n-7] es el valor de la muestra
anterior a la actualmente procesada. Cuando X/n/ es la primer muestra, X/n-7] toma el valor

igual a cero. "a” es uria constante que usualmente tiene un valor entre 0.9 v 1 (Owens93].
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PROCESAMIENTO DIGITAL DE SENALES.
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Figura 1.1 Respuesta en frecuencia del filtro digital preénfasis.

1.2. FILTROS DIGITALES.

Para los fines de este trabajo, no pretendo profundizar en el tema de los fiitros
digitales, que es muy extenso, pero intentaré dar un enfoque simplificado y practico a esta
herramienta muy utilizado en el procesamiento digital de sefales. El objetivo es mostrar ta

aplicacion y la forma de disefo de los filtros digitales.

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

en una banda especifica de frecuencias. En otras palabras, la funcién de transferencia dei
filtro forma una " ventana" en el dominio de las frecuencias, a través del cual una porcidn

del espectro entrante se le deja pasar, como se muestra en la figura 1.2 | Stearns90}.

Tacraent Irecp et

] 1L
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Figura 1.2 Amplitud caracteristica ideal de los cuatro filtros bidsicos.

Existe una gran variedad de métodos para disefar filtros digitales, pero nos
enfocaremos a un tipo de disefo practico. Fiftrar sefales resulta de gran importancia, pues
permite seleccionar las partes espectrales que interesen de verdad, ya sea eliminando ruido
incrustado en la sefatl o algun contenido en las frecuencias no deseado.

]
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CAPITULO 1. PROCESAMIE,

1.2.1. FILTROS DIGITALES POR TRANSFORMACION BILINEAL.

Aprovechando los métodos de disefo de filtros analdgicos, se pueden utilizar para
los filtros digitales. La wvansformacidn bilineal es  vista como una tansformacion
matematica de un sistema analdgico (plano de !a variable 5 ) a un sistema discreto (plano de
ta variable z ). Realizando la conversidn del filtro analdgico previamente disefado a un filtro

digital deseado.

Dos métodos utilizados para disefar filtros analdgicos son los filtros de Butterwarth
y Chebyshev, de los cuales existe bastante literatura y puede ser utilizada como referencia
para el disefo de los mismos. Nosotros utilizamos la aproximacién de Chebyshev para
disefiar el filtro analSgico con las caracteristicas acordes a nuestras necesidades. No
pretendemos profundizar en la teoria de filtros analdgicos y solamente describimos el

procedimiento general para disefar un filtro Chebyshev descrito en [Stearns90].

La ecuacidén (1.2) es la funcidn de transferencia de una filtro paso bajas de orden 2.

Hals) = Hy (1.2)
(5-5,) (s-Sal(s-53)..... (s-5,/)

Donde Hg es el factor de amplificacién del filtro, y las variabies s, son los polos
respectivos de la funcidn de transferenica y se calculan con las siguientes relaciones:

s, = w. (seph o cos B, + jcosh a sen 3,) (1.3)
as= (1/N} senh’’ (1/) (1.4)
Ba=(2n + N-I ) x {1.5)

{(1.8)

n= 171, 2, . L%

N es el orden del filtro, € es un valor caracteristico de cada filtro, y depende de & ,
que es el valor de rizo en d88 . En la figura 1.3 se observa la respuesta caracteristica de un
filtro Chebyshev con frecuencia de corte en o, vy su respectivo valor de rizo expresado en

funcién de €.
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Figura 1.3 Respuesia en la frecuencia general de un filtro Chebyshev .
Para disefar un filtro Chebyshev, primero se debe fijar un wvalor de rizo 5 , la
frecuencia de corte w, y la frecuencia maxima de amplitud o, deseadas. Con esta
informacién y la relacién (1.7) se obtiene e! orden del filtro.

N> = _cosh! (5/e) .7
Lo O8]
cosh (o, 1o}
De esta forma se calculan fos polos de la funcién de transferencia mediante las

ecuacién {1.3), vy se obtiene la funcién de transferencia de un filtro analdgico con las
caracteristicas de disefio.

El procedimiento recomendado para disefiar un filtro digital es el siguiente:
1.- Fijar los valores de las frecuencias de corte o, vy w,. Encontrar los valores de w.'

vy @, usando la ecuacién {1.8) :

w = tan (o7 7/ 2) (1.8)

2.- Disefar un filtro analégico con la funcién de transferencia 4 fs) de la ecuacién
{1.2) sustituyendo w,’ en lfugar de w. en la ecuacién (1.3},

3.- Transformar Ha(s) a H{z) mediante la relacién (1.9).

s = z -1 (1.9)
z+1

H{z) es Ia funcién de transferencia del filtro digital deseado.

4.- Implantar en la computadora la funcién de transferencia del filtro digital.
Multiplicande o afectando la sefial a ser filtrada.
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1.3. CAMBIO DE LA FRECUENCIA DE MUESTREO.

En el procesamiento digital de sefales es necesario en ocasiones cambiar la tasa de
muestreo. Algunas veces al momento de capturar la sefial de voz, se muestrea con una tasa
baja, pero se necesita reconstruir la senal pues tal aphcacién lo necesita. En algunos
métodos de compresidn de sefales de voz, se necesita tener cierta tasa de muestreo para
mayor eficiencia de los mismos. Pero para poder realizar la conversion de las tasas de

muestreo, se debe tomar en cuenta ¢l Teorerma de Nyquist:

tUna sefal que contiene frecuencias no mas grandes que f,,, puede ser muestreada o
transformada a una tasa f, ,siempre y cuando f, sea mavyor o igual a 2f,, [Rowden92].
Teorema de Nyquist. f, > 2 f,,. (1.10)

Al proceso de aumentar la frecuencia de muestreo se le llama Interpotacién v a la

reduccidn se le denomina Decimacion [Oppenheim891.

Decimacién.

La ecuacidn que define un sistema que disminuya 1a tasa de muestreo es :

Xgfnl] = X{nM] = X, (n M T) 1.1

Ltamado decimador o compresor. ta tasa de muestreo puede ser reducida por un
factor M si la tasa original de muestreo es por lo menoes 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 [Oppenheim89].

E) ] =
ettt ae mmres fe | (——
Reewn Rt == R o
cemono o rmano na

Figura 1.4 Sistema general para la reduccion de la tasa de muestreo por un factor M.,
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fncrementar la tasa de muestreo involucra operaciones analogas a un convertidor
digital a continuo (D/C) [Oppenheim89]. En el proceso de conversidn de digital a continuo,
se trata de interpolar valores intermedios entre dos muesitras definidas con 1a frecuencia de
muestreo anterior, al momento de aumentar la tasa de muestreo tendran Que encontrarse
los valores aproximados que sean los mas adecuados entre este par de muestras.
La ecuacién de un sistema expansor o0 interpolador es:

A fn] = X/[n/L] n=0 +L + 2L (1.12)
0 Otro caso.

El sistema se muestra en la figura 1.5, funciona de forma similar a un convertidor

digital a continuo (D/C), primero se crea un tren de impulsos Xe / n / y entonces aplicamos

un filtro paso bajas para reconstruir !1a secuencia original {Oppenheim89].

SRS AT RATRS
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Figura 1.5 Sistema general para incremcentar la tasa de muestreo por un fuctor L.

El aurmento de! periodo de muestreo puede ser desarrollado de manera simple por

medio de una interpolacién lineal, que se realiza el calculo de los valores intermedios

mediante 1a reglas lineales de las muestras en los extremos [Openheim89].

[ I 1 T [ARRRnnnSEERRR R

rraono Cu Muse vamo

Figura 1.6 Interpolacién lineal.
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1.4. ANALISIS ESPECTRAL EN TIEMPO CORTO.

Una propiedad de las scfiales de voz as que son estacionanas y uniformes
relativamente en algunos intervalos cortos de tiempo {( desde 10 mseg a2 100 mseg). Pero
cambia considerablemente cuando el intervalo excede 0.5 segundos. A esta caracteristica
muy particular de las seiales de voz se le llama cuasiestacionaria [Saito85].

AmPLITUD

- 6.01 SEGUNDOS

TIEMPO

Figura 1.7 La voz es cuasiestacionaria v uniforme en un inrervalo de ticmpo muy corto.

El analisis espectral en tiempo corto significa tomar un pequedo intervalo de
muestras de |la senal de voz y calcutlar su Transformada de Fourier o aplicarle algun tipo de
procesamiento a este pequeno intervalo de voz. De esta forma se puede analizar todo la

sefial segmento por segmento hasta cubrir el total de la misma.

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

promedio:

1 ) E! espectro se calcula mucho més facil utilizando pequefnas ventanas de
intervalos de tiempo estacionario (analisis cuasiestacionario) [Saita865].
2 ) Los cambios lentos en et espectro se ven acentuados utilizando andalisis en tiempo

corto. Estos cambios tienen importancia relevante en procesamiento de voz {Saito85].

La transformada de Fourier esta planteada para ser calculada en un intervalo infinito
de valores, pero para su implantacidn practica se puede sustituir por una numero finito de

valores.

- +T
Fr(w)=ff(l)w(t) e = [ feegwie) e M dr (1.13)
7 T
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En ta ecuacidn (1.7} w ( r ) es conocida como funcién ventana-tiempo, y debe tener
ciertas caracteristicas para garantizar el mejor calculo del espectro. Algunas ventanas

usadas tipicamente en el andlisis en tiempo corto son:

1) Ventana Rectangular.

win) =1 Q<= n <= N-17 (lLiq)
2) Ventana Barlett (Triangulo).
winj)= O<=n <= N-172. (1.15)
2-2n N-1/2 <=n<=N-1I.
N-7
3) Ventana Hanning .
winp =121 -cos(2nn/ N-1J))} O<=p<=N-1 (1.16)
4) Ventana Hamming.
W) = 0.54-046 cos (2mun/N-1 O<=n<=N-J (117

5} Ventana Blackman.
win) =0.42-0.5cos (2nn/N-1) +003cos(d§nn/N-1) 0<=pn<=N-I (1.18)

ta ventana generalmente usada por sus propiedades es la ventana Hamming cuya
funcion es (1.17). La ventana de Hamming evita los efectos de las aportaciones de la sefal
en los extremos de la ventana. En la figura 1.8 se muestra cuando las ventanas de analisis
se traslapan al momento de realizar el cdlculo espectral, existen pequefias aportacionas en
los extremos de las ventanas Que no son deseados, y la ventana de Hamming, por sus

propiedades evita esta transposicién de ventanas { “Aliasing”™}.

De acuerdo con experimentos anteriores [ SaitoB85 1, ia longitud recomendable de la
ventana serd de 10 a 30 mseg, v el desplazamiento de cada ventana de andlisis puede ser

de 10 a 20 mseg, permitiendo cierto traslape entre cada ventana.

Utilizando wventanas mas grandes en tiempo, se obtiene mas resolucién en las
frecuencias, y cuando se utilizan ventanas en tiempo corto, el analisis del espectro puede
mostrar cambios réapidos temporales de la sedal, a expensas de la resolucidn de las

frecuencias [Saita85].

5 17 ey
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Figura 1.8 Reduccion del ¢

cro de las oritlas por ta ventana de Hamming,

1.5. TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER.

El analisis de Fourier no es un concepto nuevo, se han desarrollado una gran

cantidad de libros y articutos sobre este tema. Sin embargo el analisis de Fourier es visto

como una interesante y (til transformacidon matemadtica que genera resultados en el dominio
de las frecuencias.

No es necesario saber los detalies de las ecuaciones vy variantes del analisis, pero si

es necesario tener claros los conceptos basicos para poder interpretar los resultados de la
transformacion. Empleamos ta Transformada Rapida de Fourier (FFT) como un instrumento

de medida vy para analizar las sefales de voz desde un punto de vista acustico mediante sus
componentes frecuenciales.

La transformada Discreta de Fourier {(DFT) es el cdlculo de la transformada normal

de Fourier aplicada a las sefales digitales mediante ia adaptacidn se las variables de tiempo

vy frecuencias. En el que se limita el calcuio a un conjunto finito de puntos (Schafer75].

+n
X(kw) = ZoX(nT) e (1.19)
-n
En (1.19) 7 es el periodo de muestreo de la funcidén temporal v w es la resalucién del

espectro discreto. La resolucién nos dice que tan cercanos estan los valores de las
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frecuencias encontradas por la transformada. Entre més cercanas estén, la calidad de la

transformada es mejor, pero implica mas tiempo.

En el analisis discreto de Fourier los limites de integracion estan comprendidos entre
N muestras en el tiempo, para los que se pueden calcular A/ muestras en la frecuencia
{Schafer75]:

n= 0, 1

Dominio del tiempo
c= 0. 1.2,

o N1 Domninio de la frecucncia.
La resolucién en el dominio de las frecuencias es:

w= 2n/ NT (1.20)
Por conveniencia, los términos 7 y w se sustituyen usuaimente por los indices,
quedando la ecuacidn de la transformada como:

N-7 -1
X(k)= Z  XmIpe i o 3T Xnmy)w™ 1.21)
n=0 n=0
Donde:
w=e 2NN = cos(2n /N)+jsen(2n /N) (1.22)

Se han desarroilado muchos algoritmos para el céaiculo digital eficiente de la DFT,
usando un ndmero Mminimo de multiplicaciones y utilizando un almacenamiento 6ptimo de

los datos y coeficientes involucrados.

En general, los algoritmos de la Transformada R&pida de Fourier hacen uso de las
redundancias que tienen lugar cn la Transformada Discreta Norma!l de Fourier, para reducir
las operaciones aritméticas. El nimero de muestras es una propiedad particular de los
datos: la mayoria de los algoritmos de la Transformada rapida operan sobre N muestras,

donde N se recomienda que sea igual a 2 elevado a cualquier potencia de un valor enterc
[Ramirez85 |.

Un método recomendado que se muestra esquematicamente en la figura 1.9, es el
de una ordenacidn y separacién previa de los datos a ser transformados. Los datos se

agrupan y en cada paso se separan en pequenos subgrupos. Esto ocurre hasta que ia

e 19 )
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transformacién es completada cuando se obtiene un dato por grupo. Esta operacion es

conocida como decimacién en frecuencia [Romirez86 .

ety

*(0)

T

Figura 1.9 Organizacion gencral de un algoritmo de reagrupacion en frecuencias.

1.6. DESCOMPOSICION EN BANDAS CRITICAS.

Una importante técnica en el analisis o sintests de voz y audio es la descomposicion
en bandas criticas. Lo que se intenta con esta técnica es imitar mediante un modelado
matematico al sistema auditivo humano, donde las bandas criticas refleja la percepciéon

auditiva humana.

Es conocido por investigaciones 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 sefial de

audio.

La rastriccion impuesta por el modelo auditivo son mejor conocidas como sistema no
uniforme de andlisis y sintesis de voz, en el cual los anchos de banda de los canates y

frecuencias centrales se incrementan cuando las frecuencias aumentan [Atal93].

Las bandas criticas han sido medidas a través de los intervalos auditivos. El ancho de
banda para una frecuencia central de 200 Hz es de alrededor de 100 Hz y para la

frecuencia centrat de 5000 Hz es de aproximadamente 1000 Haz. Estas mediciones
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condujeron a encontrar una relacién entre la escala de frecuencia a otra conocida coma
escala de los barks (Un bark es una banda critica). ta relacién encontrada en los
experimentos [Ainsworth88] es (1.23):

f=650sinh (xS 7 (123
S = frecuencia en Hertz,

= Bevnda Critica en Barks.

=
- —
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Figura 1.10 Bandas criticas. Notar que la escala de las frecuencias es logarionica. y que las formas de

las bandas son idénticas.

Con ia retacién entre Hertz 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 18 bandas criticas correspondientes.

Las ventajas de la descomposicidn es que se obtiene un arreglo por ventana con
menor numero de subindices y de similar cantidad de informacién. Ademas de imitar et

mismo procedimiento que se realiza en el oido humano.

1.7. ESPECTROGRAMAS.

Una de fas formas mas efectivas para observar las caracteristicas en la frecuencia de
una sefal de voz, es mediante el calculo y despliegue de un espectrograma. Un
espectrograma es una ilustracidn en tres dimensiones de la forma en que las aportaciones

en la frecuencia de la serial de voz varian con el tiempo.
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Un espectrograma es una valiosa torma de obtener patrones visualmente de una

palabra o frase de voz [Owens93].

5000 Hz = . =
2710 Hz 2716 Hz
1691 Hz 1691 Hz
1073 Hz I F 1079 Hz
TR,
652 Hz 652 Hz
309 Hz 309 Hz
0 Hz

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 19
NUMERO IE HMUESTRA

Figura 1.11

Sjemplo de s espoctrograma do L pelabrda SOven Con cinco Seamentos acistices.

En la figura 1.11 se muestra un espectrograma, donde la axisa horizontal representa
la variable tiempo y la vertical es la variable frecuencia. La tercera dimension es dada por la
obscuridad de los puntos, e indica la energia que aporta la seflal en un punto definido por
los valores de tiempo y frecuencia. La obscuridad de un punto es proporcional a la energia

aportada en ese instante de tiempo y su respectiva frecuencia.

Dos frases o mas que tienen sorudos similares, tienen espectrogramas muy
parecidos. Esta es una de las caracteristicas utilizadas en el reconocimiento automaéatico de
voz, pues se pueden comparar distintos espectrogramas, de esta forma se pueden clasificar
o referenciar la palabra entrante con su respectiva palabra previamente almacenada, y que
es con la que ¢l parecido es mavyor. Aungue hacer la comparacién en forma grafica resulta

un poco complicado y es bastante laborioso.
Obtener patrones visualmente mediante la ayuda de expertos humanos es diffcil, vy

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

problema mucho mas complicado [Owens93).
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CAPITULO 2.

PERCEPCION DE LA VOZ.

INTRODUCCION.

Desde los inicios de estudio de! reconocimiento automatico de voz, han aparecido
multiples enfoques sobre como desarrollar aplicaciones referentes al tema. Nadie ha
normalizado este tipo de enfoques, pues todos tiene sus ventajas y desventajas, es por esto
que tenemos la libertad de elegir que informacidn se utiliza para el desarrollo de un sistema

reconocedor de voz.

En nu caso, para desarrollar el segmentador de voz se ulilizd

vy tratd de aplicar un
enfoque basado en la forma en que los humanos percibimos la voz. En cada tema se

destacan aigunas caracteristicas basicas que son Gtiles para los fines del trabajo.

Las caracteristicas acdsticas de la voz representan informacidon constante del tipo de
voz generada, y bien utitizada son una herramienta muy utit en el desarrolio de los sistemas

de procesamiento de voz.

Iniciamos con una introduccién 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 oido existen limitaciones fisicas que generan
temas como las bandas criticas, el enmascaramiento de senales, 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 produccidn de voz. es para fundamentar e!
procesamiento que se le da a la sefal de voz, cuidando sus caracteristicas y no alterando

sus propiedades.
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2.1. SISTEMA AUDITIVO HUMANO.

Para darle un enfoque acustico a un sistema re

conocedor de voz, es importante

conocer las funciones y caracteristicas fisicas del ondo humano. Debido a las dimensiones vy

drganos del! sistema auditivo se tienen ciertas propiedades acdsticas aprovechabtes en

cualquier sistema de procesamiento de voz.

ndo Tres Hucaos  Cangles Fie
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Figura 2.1 Corie iransversal del sistema auditivo humano.
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Figura 2.2 Diagrama de blogues del sistema auditivo lumano.
El oido esta dividido en tres partes principales: ofdo externo, oido medio y ofdo
interno como se muestra en las figura 2.1 vy 2.2. £l oido externo esta tormado por la oreja,
la cual tiene la funcién de direccionar las sefales acusticas del exterior hacia el interior del
ofdo. Al ofdo externo también lo compone e! meato auditivo, que es un canal uniforme con
dimensiones variables, dependiendo de cada persona. £l meato auditivo también se encarga

de conducir los sonidos hacia el oido medio vy tiene forma de un tubeo. Como cualguier tubo
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este tiene una frecuencia de resonancia, en aproxunadamente 3 khz las frecuencias

empiezan a decaer en amplitud [Parsons87]. Al final del meato auditivo se encuentra la

o timpano. Su funcidén es vibrar cuando el sonido choca con esta

membrana timpanica
membrana y es el primer contacto fisico que encuentra la sefial acastica.

Mas adentro de la membrana acustica se encuentra el oido medio, compuesto de una
tres pequenos darganos llamados respectivamente

cavidad llena de aire donde existen
permitiendo una

martillo, yunque vy estribo. Proporcionan el acoplamiento acustico,

transformacidén de impedancias entre la vibracion del timpano y el oido interno, adema&s de

qQue limitan la amplitud de la sefal entrante armortiguando vibraciones [Parsons87). La

transformacidén de amplitudes es debida a dos funciones, la funcién mecdnica ejercida por el
martillo y e! yunque. ayudados del area del timpano. La relacién de transformacién es de
aproximadamente 15 a 1 [Parsons87]). La funcién principatl del oido medio es proteger de los

niveles altos de ios sonidos. La limitacidn es hecha por contraccidn de los musculos

internos del ofda.

El oido interno estd compuesto del aparato vestibutar, la ventana oval y circular, y el
caracol o coclea. El caraco! es el pasaje de comunicacion entre el oido medio por conducto
de las ventanas oval y circular. El caracol contiene transductores que convierten vibraciones

acdsticas a impuisos nerviosos. En el caracol la energfa acustica entra por la 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 en

entrante, como se muestra en la figura 2.3. La
que se

funcién de la frecuencia de la sedal
membrana basilar tiene conectados una cantidad grande de cabelos nerviasos,
encargan de sensar las vibraciones de la membrana basilar. cada cabello estd conectado a

una sinapsis nerviosa y asfi es como se transmite la informacion frecuencial de ia sefal

auditiva at cerebro. En la figura 2.4 se muestra la funcién en la frecuencia necesaria para
se necesita mavor

hacer vibrar a {a membrana basilar, note gque en ias frecuencias altas
amplitud de las sefales para producir una respuesta en la membrana.

La funcién de! caracol es producir ung dispersién espacial de los componentes

frecuenciales mediante toda la longitud de la membrana basilar. Actda como un analizador

de espectro mecanico-neural. {Parson87].




CAPITULO 2.

PERCEPCION DE LA VOZ.

L O R B 1T

e N

Figura 2.3 Posicion de la maxima amplitud a lo largo de ba membrana basilar como una funcion de la
Srecuencia aplicada™

En este punto na se sabe si todo e! procesamiento espectral es realizado en el

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

hecho que se realiza interiormente una descomposicién frecuencial del sonido,

para su
posterior interpretacidn.

2.2. ACUSTICA DE LLA PRODUCCION DE 1LLA VOZ.

Cuando una persona genera voz, se producen sonidos en una secuencia de distintas
frecuencias, estas frecuencias son llamadas armdnicas naturales y es sabido que cada una
de estas frecuencias es multiplo de la frecuencia fundamental {Rowden92]. Pero nunca

escuchamos esta combinacién de frecuencias, pues al pasar por el tracto vocal algunas

resuenan con mavor intensidad y otras no lo hacen tanto.

frecuencias

Figura 2.4 Respuesta on frecuencia de la membrana basilar.
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2.2.1. FRECUENCIAS FORMANTES.

Debido a que el tracto vocal y nasal no son de dimensiones fijas, y cambian por el
movimiento que describen las distintas articulaciones al momento de producic voz. Si
observamos una posicidn particular de las articulaciones al momento de producir voz, es
posible’ reconocer distintas frecuencias caracteristicas (“frecuencias formantes”). La

frecuencia caracteristica mas baja es lHamada frecuencia formante (f1), la siguiente es ia

segunda frecuencia formante (f2) vy asi sucesivamente,

Cada uno de los somidos vocales tiene una muy definida caracteristica de frecuencias
formantes, sin hacer casa de quien cs la persona que generd la voz. Por ejemplo, para la
vocal /e/, se tienen valores tipicos para la frecuencia formante {1 y 2 de 300 Hz y 2100
Hz respectivamente. Al producir la voz, la lengua estd cerca de la boca y la segunda

tormante resulta del pequeno tamano de la cavidad del tracto vocal [Rowden92].
La frecuencia fundamental variara dependiendo de la persona parlante, sus modismos

y el énfasis, pero esta magnitud y la relacion de las frecuencias formantes hacen de cada

sonido de voz una facil clasificacidn y reconocimiento [Rowden92].

2.3. MODELO DE PRODUCCIO

DE VOZ “FUENTE FILTRO.”

Para poder entender la forma de produccion de voz y procesamiento de senales de
voz es mediante algun modelo simplificado Que sea una analogfa de lo que realmente ocurre

en el tracto vocal y las distintas purtes de {a boca.

En la figura 2.5 se muestra el modelo usualmente utilizado para modelar el proceso
de produccion de voz, el de fuente-filtro. Es normalmente simulado en forma electrénica
mediante una sefnal entrante y producida por un generador de pulsos con una variedad de

frecuencias armdnicas, y a la vez una senal de ruido de ancho de banda definido.

@
5}
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Figura 2.5 Modelo de produccion de voz fuente-filtro.

La senal es pasada por el filtro que tiene caracteristicas muy similares al tracto vocal,
Los parametros del filtro pueden ser claramente 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 estd sujeta a la amplitud de {a sefial entrante al filtro.

s a'ow T565°

Figura 2.6 Envoltura espectral del filtro del tracto vocal.

Las formas de la respuesta en frecuencia mostradas en la figura 2.6 son debidas a
las caracteristicas de!l filtro, las cuales son aplicadas a la senal en el dominio de la
frecuencia. Tipicamente las caracteristicas del filtro consisten de curvas donde los picos o
polos representan las trecuencias formantes y cambian por las variaciones del sonido
[Rowden92] .
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2.4. PERCEPCION DEL TONO.

El tonc se define retlativamente a alguna frecuencia de referencia. La diferencia de
tono entre dos notas es igual a 1200 veces el logaritmo de base dos de sus frecuencias. La

unidad del tono musical es el céntimo [Parsons87].

El tono en el cual el sonido es producido depende de muchos factores tales como la
frecuencia de excitacién de las cuerdas vocales, el tamafno de la caja vocal v la longitud de
las cuerdas vocales. El tono también varia con las palabras, al dar mas énfasis en ciertas

sllabas.

2.5. PERCEPCION DE LA SONORIDAD.

La sonaridad es medida como el nivel de intensidad en que es producida la voz.
Depende de varias circunstancias como las emociones del parlante. Otros factores que
también influyen en la sonoridad de la voz es que tan lejos queremos que se perciba, o et
ruido del medio. El ajuste de la intensidad depende de !a situacidén en la que nos

encontremos.

Las variaciones de la intensidad son producidos por los musculos de la laringe, las
cuales permiten un gran o un minimo flujo de aire. La intensidad o sonoridad es también

afectada por el flujo de aire desde el pulmdén, que es el érgano principal de la generacién de

voz.
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Para lograr percibir ta intensidad se toman en cuenta dos factores, ia frecuencia y el
nivel de intensidad de cada frecuencia. Si se comparan tonos en diferentes frecuencias y
amplitudes se generan las llamada curvas de nivel [Parsons87). Si se observa la figura 2.7,
en la que se muestran las curvas de nivel para cada tono, existe una decadencia de todas
tas curvas en 3 kHz a 4 kHz, lo que indica un incremento de sensibilidad por parte del oido

humano en esta regidn, ya gque es necesatia menor intensidad de |a sefal para ser percibida.

2.6. ADAPTACION, ASIMILACION Y ARTICULACION.

A} producir voz normalmente, tas articulaciones son hechas réapida vy
consecutivamente. Es por ello que cada articulacidn no esta discretizada debido a que es

muodificada por las articuiaciones de las silabas o palabras vecinas.

La adaptacion de un fonema resulta de la influencia de sonidos cercanos, los cuales

cambian la forma del tracto vocal y la posicién de las articulacione Cuando hablamos mas

répido, la adaptacién es mas notoria porque la lengua no alcanza las mismas posiciones que

generalmente ocupa al hablar despacio.

En casos extremos de adaptacidn, un sonido de voz puede cambiar tanto, que toma
algunas caracteristicas de los sonidos vecinos, denominandosele a este fendmeno como

asimilacion [Parsons87].

La articulacidn es debida a dos movimientos articulatorios al momento de producir la

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

Al combinar la adaptacidn vy ta articulacién se obtiene un sonido de mejor calidad, y
es mas impermeable al ruido porque la informacién generada es una articulacién simple,

tarda mas tiempo y se percibe con mayor claridad {Parsons87).
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2.7.SELECTIVIDAD DE FRECUENCIAS.

Al escuchar sonidos de voz es necesario oir las diferentes aportaciones de las
distintas frecuencias formantes, para asi hacer una facil identificacion de los sonidos
la teoria de que la percepcion de

- bandas centrados

vocales. Fletcher (1240) propuso los componentes
frecuenciales en un sonido es detectado por una serie de filtros paso

continuamente en diferentes frecuencias en todo el intervalo auditivo humano [Rowden82].

Es decir, la forma de ver al sistema auditivo humano combinado con los procesos cerebrales
es mediante un analizador espectral con distintos filtros paso-bandas centrados en alguna
frecuencia especial y que en conjunto abarcan todo el espectro audible posible. La habilidad
para discriminar entre dos sonidos simultédneos los cuaies tienen tfrecuencias similares o muy

juntas, se limita a el ancho de banda de cada filtro.

A cada frecuencia central de los filtros auditivos se les denomina Banda Critica
{Rowden92]. Existe un fendmeno comunmente presentado y que se puede explicar con
Este fendmeno es

fundamento en las bandas criticas, y es el llamado enmascaramiento.
caracteristico cuande un sonido cualquiera, no puede ser escuchado debido a la

interferencia de otro sonido mascara.

2.8. BANDAS CRITICAS.

Anatémicamente existe una membrana en el oido que funciona respondiendo de

forma variable dependiendo de las frecuencias de la sefal entrante. Esta es la lamada

membrana basilar, que cumple con la funcién de analizar espectraimente el sonido.

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

sonido que se escuchen. es decir, cumple con la tarea de analizar espectralmente la sefial
de entrada compleja, detectando los diferentes componentes en frecuencia en diferentes
puntos a través de su longitud [Owens93). 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 analisis espectral de la sefial entrante.
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Las bandas criticas han sido determinadas en un amplio intervalo de frecuencias para

experimentos acusticos, y pueden verse la figura 2.8{0OweFran93}.

BAMDA 1000
cruvico
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200
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Figura 2.8 Bundas criticas en un amplio intervalo de frecuencias.

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

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

escuchar la voz y otros sonidos. Si los componentes frecuenciales de una sefial de voz

coinciden con una banda critica, entonces esta frecuencia es percibida por el oldo, en caso

de que esta componente no entre dentro de esta banda. entaonces no es percibida.

2.9. ENMASCARAMIENTO.

Es el mombre que se le da al fendmeno que ocurre cuando el sonido especifico

interfiere en 1la percepcién de otro sonido diferente. E! grado en el cual ocurre el

enmascaramiento es una funcién relativa a las caracteristicas del sonido, como son la

intensidad y sus vatlores frecuenciales.

Et fendmeno de enmascaramiento es importante en el estudio de fa voz, pues la

consecuencia mas generalizada de este fendmeno, es el levantamiento o alteracion de

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

alteracién del sonido original por otro sonido puede ser de vital importancia en un sistema
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reconocedor de voz, por la posible interpretacion equivocada de la sehal de voz entrante

debido al enmascaramiento.

En reconocimiento de voz ante este fenémeno no se puede hacer mucho, pues una
vez que el sorido presenta enmascaramiento, es tnuy dificil discriminar y eliminar la
mascara intercalada en el sonido. Lo mas o6ptimo seria al momento del reconocimiento,
evitar ruidos extremos y una pronunciacidn clara. Aunque también el enmascaramiento
puede originarse por una pronunciacion rapida, donde sonidos anteriores permanecen en al

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

para evitar el enmascaramiento.

2.10. PERCEPCION GENERAL DE LLA VOZ._

Como percepcidn de voz en este trabajo nos referimos al proceso cerebral para darle
interpretacién a ia voz. Es cierto gue aun no se sabe con seguridad cual es el proceso que
se sigue en la percepcidén de voz, pero varios investigadores han hecho experimentos para

tratar de encontrar la forma en que percibimos.

Quizd al conocer el proceso de percepcion no sea totalmente utilizado en un sistema

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

algunas partes de! sistema. fundamentandose en las funciones realizadas en la percepciéon

de voz por los humanos.
Parece que el cerebro hace una distincion fundamental entre sonidos de voz y

sonidos que ne 1o son. Aparentemente el cerebro procesa en forma diferente a los sonidos

de voz. Es creible que existe una predisposicidn innata en el sistema nervioso humano para

decodificar entradas de voz {Parsons87].

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

Nosotros percibimos la voz por modelacidn del parlante

precisiébn de la percepcion.
la misma

Duplicamos mentaimente la voz, siguiendo vy anticipdndonos a
la voz. Esta teoria de

internamente.
{ParsonB7]. Tal modelo requiere coherencia y continuidad de
modelacién interna es de gran influencia para desarrollar sistemas reconocedores de voz.
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La forma en que aigunos sistemas reconocedores de voz procesan la informacién es

idea de que la percepcidn se basa principalmente en la habilidad del

recibidos, sin tomar en

basdndose en la
humano para reconocer caracteristicas distinguidas en los sonidos

cuenta muchos factores del medio como el contexto. Es decir, solo tomar en cuenta

caracteristicas fisicas y acusticas de la sefal de voz para realizar el proceso de deteccion

de voz.

Existen algunas teorias mas simples que intentan explicar e! proceso de percepcién

de voz [Parsons87]:
1- La voz humana no es entendida solo por sus caracteristicas acusticas o analisis puro
de sefales sino que involucra el conocimiento del lenguaje y el medio.

2- La voz entrante es procesada palabra por palabra en el orden en que sean recibidas.
La identificacién de cada patlabra ayuda para el reconocimiento de las siguientes palabras,

limitando las posibilidades de |la palabra subsecuente.

3- En el reconocimiento de voz el oyente pone mas interds en detectar y reconocer la

primer parte del sonido, para asi eliminar posibilidades del resto de la palabra y hacer mas

facHl el reconocimiento.

La experiencia de investigadores al escribir programas para reconocimiento de voz se
ven influenciados por algunos modelos de percepcién de voz. Muchos reconocedaores de
voz usan estas teorfas como fundamentos. Algunos inician un andlisis de la sefial entrante,
después de que la primer palabra es reconocida, se auxilian de este primer reconocimiento
para la identificacién de las palabras restantes.

Saber con seguridad cual es el proceso que se realiza en el cerebro para Ia
percepciéon de la voz es muy diffcil. Lo anico que se tiene son posibles teorias que sugieren
algunas formas. En un sisterna reconocedor se pueden tomar esas ideas y aplicarias. Quiza
no sea la farma en que se realiza en el cerebro, pero para una aplicacidn practica son ttiles,

como puede observarse en los distintos reconocedores de voz.
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CAPITULO 3

SEGMENTACION ACUSTICA DE VOZ.

NTRODUCCION

Basados en las investigaciones hechas en el articulo [HerrAlglrv94}, en donde
realizan un pequeno sistema de reconocimiento automatico de voz, para palabras separadas,
independencia de parlante y un nimero pequeino de palabras a reconocer. Plantean como
basico para el funcionamiento del sistema la etapa de segmentacién actstica, que es el
encargado de dividir cada palabra en pequeios bloques que tengan cada uno casi las
mismas caracieristicas en el dominio de la frecuencia. De este trabajo surge la necesidad de

mejorar el segmentador considerando las siguientes caracteristicas deseables:

a) El segmentador sea lo mas general posible, es decir que divida a cualquier palabra en sus
respectivas subpalabras. Y ademas sea lo mas automdtico, que no dependa de cambiar

valores para su funcionamiento.

b} El numero de segmentos esté entre un pequefo intervalo de valores (facilita el
reconocimiento de voz [HerrAlglrv94]). Considerando que los segmentos resultantes sean

los maéas representativos de cada palabra.

En este caplitulo describimos el mdrodo de segmentacidén acustica propuesto, Yy
explicitamente en cada una de las etapas donde sea necesario realizamos las modificaciones
pertinentes, para tratar de cumplir con los objetivos propuestos. Ademés de que verificamos

el funcionamiento de! método.

Existen dos etapas realmente importantes, donde se fundamenta el método de
segmentacidn, estos son la descompaosicién en bandas criticas y la prueba del cociente de
mdxima similitud (MLR). La descomposicidn en bandas criticas simplifica la representacién
en el dominio de las frecuencias de {a sefal de voz, facilitando la extraccién de los patrones
necesarios para la segmentacién. La prueba de mmaxima similitud es basica para realizar la

segmentacién acustica, y utiliza la informacién det espectro en bandas criticas. Es decir, es
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un método que procesa la senal matematicamente y ademas considera las caracteristicas

auditivas de la seial de voz.

E! orden de este capitulo e¢sta basado en como se procesa la sefal original de voz.
Cada tema es un pequefno subproceso de todo el sistema segmentador. L.a sefal original ya
digitalizada es preprocesada mediante filiros para extraer solo ias informacién relevante,
posteriormente calculamos Su representacidn en bandas criticas mediante un analisis de
ventanas. Después encontramos las dos funciones de maxima similitud para detectar los
valores de inicio y fin de la senal, y 1a otra para la deteccién de todos los segmentos
acusticos posibles. Por dltimo la parte de seleccidn de los segmentos , tomando en cuenta

las caracteristicas de las sefales de voz.

3.1. PREPROCESAMIENTO DE LA SENAL DE VOZ.

La senal de voz necesita tener ciertas caracleristicas para facilitar la extraccion de
informacién. Previamente a esta etapa, !a sefial 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 importante notar que realmente el preprocesamiento no forma parte del método
de segmentacién acustica, pues se puede utilizar como preambulo de cualquier aplicacién
donde se procesa voz, ya que este preprocesamiento ayuda a transformar la sefial para que

se facilite la obtencidn de sus caracteristicas y mejoren los resultados finales.

3.1.1. PREENFASIS.

La sefa! de voz original presenta poca influencia de las aportaciones de tas
frecuencias mds alitas (aproximadamente 3000 Hz en adelante). Por esta razén se debe dar
mayor amplitud a estas aportaciones, para homogeneizar las amplitudes en todo el intervalo
frecuencial, como se observa en la figura 3.1,

fLa térmula digital utilizada en el preénfasis es [Owens33]:
yinj=xfnj-axfn-i} [€RD]

5
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Figura 3.1 Efecto del filtro preénfasis en el dominio de las frecuencias .

Donde cada muestra leida det archivo a preenfatizar se almacena en el arreglo x/fn/.
xfn-1] es una muestra anterior en el tiempo. y/n/ es la salida del preénfasis en el tiempo n.

Se eligid el valor de & = 0.95 , siguiendo las recomendaciones de [Owens93].
3.1.2. FILTRADO.

En la sefial de voz pueden existir apartaciones de frecuencias que no son ttiles ,
debido en algunos casos a ruidos externos, ruidos asociados al proceso de produccién de
voz qQue no son relevantes, etc.. El filtrado selecciona las frecuencias que se desean

escuchar y utilizar, dejando fuera las Que no se quiera procesar.

Filtramos la sefal con un paso bajas con frecuencia de corte o, en 4500 Hz, pues la
sefial de voz generalmente se encuentra en el intervaio de 100 Hz y 4500 kHz, 1a
frecuencia de maxima amplitud @, en 4510 Hz , el valor de rizo en 8= 0.3 dB y la
frecuencia de muestreo de las palabras es de 12500 Hz . Calcularnos e! orden necesario del
filtro para cumplir las condiciones antes fijadas, mediante las ecuaciones (1.8) v (1.7)
descritas en el capitulo 1.

= 0.2674309
N> = 7.3310
Por lo tanto el orden del filtro debera ser de 8. Los polos de ia funcién de

transferencia analdgica, calculados con la ecuacién (1.3) son:

J 3.6482493933
j 0.8560001934
J 2.4376823104
j/ 4.3034035776

-0.60546442896 +
-71.0688668417 +
-0.2067415544 -
-0.2126708339 -

-0.2726708339 + j 4.30349035776
-0.906141554d4 + ] 2.4376823104
-1.0688668417 - [ 0.85600071934
-0.6054644296 - ] 3.6482493933
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Sustituyendo los polos en la funcidn de transferencia Ha(s) {1.2) del filtro analdgico,

y aplicando la transformacioén bilineal mediante la relacion (1.19) , obtenemos al simplificar,

la funcién del filtro digital en diferencias:

»y o= (O +E X(1-T)+ 28 x(-2T) + 56 X(t-3T) 47O X(1-4T)+ 56 x(4-5T)+ 28 x(1-677+ 8 x(1-T1) 4 x(1-877 7
L2 AT N TIF IO -2T)+ 208y (1-3 11+ L8200 1-3T) + 0.633¢0-5T1+0 3 yi-6T9+ 0.0 4v41-2T)+ 0. 0Syee-8T1]
»en 3.2)

En {3.2), cuando t =0 los valores de "x" y "y" antes de ese tiempo se asumen como
cero. Con este filtrado se garantiza que lo Unico que entrard al método de segmentacién es

la parte de la sefal de voz. Eliminando las parte supuestamente de ruido. En la figura 3.2 se

observa la respuesta en frecuencia del filtro digital con valor de rizo igual a 0.3 dB,

frecuencia de corte w,. de 4500 Hz y frecuencia de maxima amplitud w, de 4510 Hz.

e e == E F LT

[ e S9N

ia filtro digital paso bajas con ganancia igual a 1.

Figura 3.2 Resp en la fr
3.1.3. CAMBIO DE LA FRECUENCIA DE MUESTREO.

Para facilitar los calculos del tamafo de las ventanas de analisis que posteriormente
se utilizardn en el método, se utiliza un cambio de la tasa de muestreo, ajustandola a un
valor mas cémodo. Cualquiera que fuera la frecuencia de muestreo original, procesamos la

sefial para que en todos los casos sea de 70.000 Mz, que cumple con el teorema de

Nyquist. Pues la frecuencia maxima audible de una sefial de voz se puede considerar en

5,000 Kz, el doble es 70,000 Hz que es la frecuencia minima a la que podernos

remuestrear. En el caso de los archivos originales que utilizamos para probar el método,
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tenian una frecuencia de muestreo de 72,500 Hz, por lo que el procesamiento fue para

reducir la tasa de muestreo.

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

interpolacién lineal, tomando valores vecinos al que se desea aproximar [Oppenheim89].

.
Xg ()= EX,,InT/[senn(r»nT}/T ] (3.3)

- e

nf(t-~-nl)/ 7T
3.2. BANDAS CRITICAS.

El proceso de agrupacién en bandas criticas esta compuesto de varias etapas
importantes, que influyen en el desempedo del método de segmentacion. El objetivo final es
encontrar un arregio bidimensional que contenga los valores de las bandas criticas para cada
conjunto de muestras. Las bandas criticas agrupan ciertas frecuencias especificas

relacionandolas a un promedio matematico de las mismas.

Uno de los objetivos y ventajas del calculo de bandas criticas es que a partir de la
sefal original, se encuentra una representacién en la frecuencia que ademdas de ser muy
simple y ocupe poco esgcacio en la memoria del computador, ademas que sea util para los

procesos posteriores.

3.2.1.VENTANAS.

Antes de procesar la sefal que ya fue previamente preprocesada con filtros, ahora se
le aplica un andlisis por ventanas de tamanio fijo. Para calcular la Transformada de Fourier,
es necesario hacerlo con un nidmero fijc de valores. Tomamos ventanas de 256 muestras y

se calcula su transformada.

Matematicamente se puede deducir que el nimero de ventanas para toda la sefal de
"N" cantidad de muestras es igual a N/20. El valor de 256 muestras por ventana, y el
desptazamiento de las mismas de 20 muestras, es debido a la eficiencia del procesamiento.
Lo ideal seria un desplazamiento de "7" muestra entre cada ventana, y hacer un traslape de

casi el 100 %, pero el tiempo de procesamiento vy ia cantidad de espacio para almacenar
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los resultados se incrementarian en gran medida. los valores fueron fijados después de

haber realizado algunas pruebas de tiempo y célculos de espacio en memoria requeridos.
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Figura 3.3 Procesamienio de la sefial de voz por medio de ventunas de andlisis.

El tamafio de la ventana esta relacionada con ta definicion de la 7ransformada de
Fourier, entre mas grande, se mejora los resultados de la Transformada, pero el tiempo de
calculo se incrementa. Se eligio el valor de 256 muestras por ventana al realizar algunas
pruebas de desempefo de la transformada.

27 = 128 MUESTRAS 2% = 256 AMMUESTRAS 2% =512 MUESTRAS
Puco Tiempo Mucho Tiempo
Poca Definicion FFT Ruerna Definicion FFT

Poco Tiempo

Buena Definicien FFT

Con ventanas cortas se pueden capturar transiciones de voz y de silencio, con
ventanas mas grandes se destacan las transiciones mas especificas de voz como son los

diptongos y voces nasales.

Como se menciond en los capitulo antericores, al momento de segmentar en ventanas

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

alteracién de 1os resultados por efecto de las ventanas vecinas {Efecto de Aliasing). Por eilo
se utilizan las ventanas de Hamming que por sus caracteristicas mostradas en la figura 3.4,
evita este efecto no deseado.
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Figura 3.4 Ventana Hamming.
VENTANA HAMMING = 0.54-0.46 COS (2 nnn / N-1) 3.48)

O <=pn <= N-1
n . n-ésima muestra en la ventana.
N o Numero de muestras por ventan.
Al multiplicar la ventana original por la ventana de Hamming se obtiene una ventana

con valores de la seiial pero con propiedades de la ventana de Hamming.

3.2.2. FFT POR VENTANA.

Cada ventana tiene dimensién fija desde C hasta 255 muestras. Se les aplica el
algoritmo de la transformada rapida de Fourier para obtener el espectro en frecuencia de
cada ventana. El resultado de este proceso son dos arregios de igua! dimension 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
ecuacién:

MAGNITUD [i ] = JREAL/;/’ + IMAGINARIA[i] " (3.5)

Teniendo los vaiores utilizados en el dominic del tiempo se puede determinar la
distancia entre cada valor en el dominic de la frecuencia y también hasta que valor maximo
alcanza la transformada de Fourier.Conocemos la cantidad de muestras por ventana (256} vy
la distancia en tiempo entre cada muestra (Ix70™* segundos ). La distancia entre cada vaior
de la transformada de Fourier, y la frecuencia maxima resultante, es segun [Ramirez85)
calculada por las ecuaciones (3.6a) vy (3.6b).
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Af =1/ N At =1/ ¢256)(Ix107 segundos) = 39.06 1= (3.6a)
Frecuencia muixima = 39.06 Hz ¢ (256 /2 ) = 5000 1=z, (3.6b)

Se debe destacar que de los 256 valores de la Transformada, los pritneros 728 son
simétricos a (os otros 728, por lo que solo se debe tornar en cuenta los primero 728. Es
decir en nuestro analisis se obtiene el espectro desde O Kz hasta 5000 H=z que es el

intervalo que caracteriza a las sefiales audibles de voz humana.

En el arreglo AMAGNITUD/! estan almacenados los disuntos valores de las

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

MAGNITUD f 0] = APORTACION DE LA FRECUENCIA o =
AMAGNITUD [ 1 ] = APORTACION DE LA FRECUENCIA  39.06 Hz
AIAGNITUD [ 127} = APORTACION DE LA FRECUENCIA 5000 H >

La definicién frecuencial es aceptable para fines de procesamiento de seiales de voz,
yva que realmente no logramos percibir cambios de sefales de 39 KAz , pues percibimos

cambios mucho mavores.

3.2.3. BANDAS CRITICAS.

Las sefiales originalmente procesadas tienen aproximadamente 10,000 muestras en
promedio, lo que origina que se tengan de 500 a 1000 ventanas por cada seial de voz. Si a
estas 1000 ventanas se les asocia 256 valores de su Transformada de Fourier se esta
hablando de 256000 celdas en memoria de numeros en punto flotante para almacenar el

espectro en magnitud.

Una forma de reducir espacio sin disminuir informacion es agrupando el espectro en
magnitud original en Bandas Criticas.
Banda I § Intervalo I de Frecuencias }
Banda 2 { Intervalo 2 de Frecuencias }

Banda 18 { Intervalo 18 de Frecuencias }
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Con 78 bandas y 71000 ventanas como maéaximo se originan 18000 celdas que
contendran el arreglo del Espectro Frecuencial mapeado en bandas criticas. Una forma facil
para distribuir el Espectro en las distintas bandas es mediante un mapeo lineal. A cada

Banda le corresponderan casi el musmo intervalo de frecuencias que agrupar.

El sistema auditivo humano tiene una pobre resolucidn en las altas frecuencias que
para las bajas. Es recomendable que los sonidos sean preprocesados incrementando las
propiedades de la resolucidn a las frecuencias del ofdo { Hertz a Bark ). Esto es debido a

que el oido no es igualmente sensitivo a la energia de distintas frecuencias {Shihua31] .

€l reporte expuesto por [HeAlBrir94|] proponen y usan la expresién derivada

empiricamente dada por (3.7}, cuya grafica se muestra en la figura 3.5.

z =13 arctun (f7 1316 ) + 3.5 arctun ¢ f7 7500 )7 (3.7)

T T
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Figura 3.5 Funcion propuesta por [HeAlBrir94] para la distribucion en bandas criticas.

Donde z es en Bark y 7 en Hertz. Cada unidad en la escala de los Barks corresponde
a una Banda Critica. La forma simple es utilizar una funcién de distribucién lineal, en donde
a cada Banda Critica le corresponda el mismo numero de intervalos de frecuencias, pero no
se toman en cuenta las propiedades de la percepcién de la voz. Por esta razén utilizamos ia

distribucién en bandas criticas aplicando la férmuta anterior.

Distribucién en bandas criticas:
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El resultado del procesamiento de bandas criticas es un arreglo BC[18] que contiene
los valores promedios de los puntos de la FFT que le corresponden a8 cada Banda. Note la
distribucién no lineal debida a la teoria del sistema auditivo humano.

BC O] § Promedio de los primeros 3 prros de la FEFET )

B[ ) Promedio de los siguicntes 3 puntos de ba FET )}

BC[17] { Promedio de los  dltimos 300 puntos de la FFT )

En el diagrama de flujo de la figura 3.6 se observa el procedimiento general para

determinar el espectro en bandas criticas de cada sefal de voz .

e P

C remiana- s ™5
1

VEMTARA S C T AMGUL AR v (zmey
o Ve

[ =i e

eannrain

| VAN T ANA vENTAMALL ] I [P ——— I-u...

Figura 3.6 Diagrama de flujo para la obtencion del espectro en bandas criticas.
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El arregio que es ¢l resultado de cada ventana se almacena en oOro que es

bidimensional y que contendra todo el espectro de la sefal procesada.

BC [ BANDA ) | NUMERO DE VENTANA ] = MAGNITULD ESPECTRAL
HBaNpDA -y o d 2

NUAMERO DE VEN

ANA {012, L No DE VENTAN,

S DELASENALY

El resuitado final del procesamiento descrito en la figura 3.6 es un arreglo
bidimensional de 18 renglonaes por el numero de ventanas de la sefal de voz, y depende
directamente del niumero de muestras de la sefial a analizar. El cicio para obtener las bandas
criticas se hace procesando cada ventana a ia vez. Primero se obtiene la ventana de las
muestras originales de voz, tomando las primeras 256 muestras. Calculamos su
transformada de Fourier y se obtiene la magnitud del especiro. Por ultimo agrupamos las
frecuencias en las 78 bandas criticas de forma alineal. As{ sucesivamente hasta obtener el
espectro de todas las ventanas agrupadas en el arreglo BC/18/{No.Ventanas]. Este arreglo
que contiene el especiro en bandas criticas esta listo para los procesamientos de la

segmentacidn acustica posterior.
3.3. COCIENTE DE MAXIMA SIMILITUD (MLR).

Para la deteccién de la voz y el silencio de la sefial de voz, y también para la

segmentacién acdstica, utilizamos como meétodo de decision el cociente de mdéxima
similitud (MLR).

Fundamentados en ta teorfa de decisién, nos basamos para generar las funciones
necesarias que se utilizan para la discriminacién. Un sistema basico de un simple problema

de decision es el propuesto en la figura 3.7 por [VanTrees68].

orcIsIoN

Figura 3.7 Componentes de un sistema de decision .
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Relacionando con las necesidades del método, es un problema clasico de decision,
pues las observaciones consisten de un conjunto N de nimeros y pueden ser representados

como puntos en un espacio N-dimensional IVanTrees&8].

En un sistema clasico de decision de la figura 3.7, existe en primer lugar una fuente

cualquiera, en este caso la sefial de voz, se generan dos hipdtesis a probar (voz o silencio,
ink

o de segmento o no). Estas hipdtesis son etiquetadas como Hy y H,. El mecanismo de
transicién probabilistica se encarga de determinar que hipdtesis 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 decisién se da forma total al problema de
decisién.

El criterio de decisién es la parte importante para decidir cuai de las hipoétesis es la

verdadera; la forma mads comun es mediante el uso de una prueba del cociente de maxima

similitud [ManTrees68]1.

Figura 3.8 Procesador del cociente de mdxima similitud.
A R} : Cociente de Simmilitud Probabilistica.

Pouur (R/H; ) Probabilidad condicional de H,
AR} = =

Prno R/ Ho) Probabilidad condicional de Hp

(3.8)

El criterio de Bayes conocido como Prueba del! cociente de mdxima similitud es la
relacién (3.9)[VanTreas68) .

H, Hy
AIR} > < Nivel o In A(R) > << In Nivel (3.9}
Ho Hg
Toda esta informacién se puede utilizar primero encontrando la funcién de
probabilidad, acoplandola a ia aplicacion pertinente. Posteriormente se debe fijar un nivel de

decisiébn "n” de acuerdo a la funcién antes generada.

5}

a3 =
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CAPITULO 3.

Basicamente el algoritmo usa la prueba AMLA como metodologia de clasificacién para
detectar en el espectro de ia voz los cambios en e! espectro. Detecta las subpalabras
empleando las ventanas deslizantes AILR en dos iteraciones. En ta primera pasada, 1a sefnal
entrante se divide en intervalos de voz e intervalos de silencio, mientras que en la segunda
iteracién la sefial es segmentada acdsticamente en subpalabras. La estructura de la sefial de
voz es usada para adaptar la estrategia de deteccién.

Asumimos por simplicidad que Crn/), el vector de bandas criticas para la ventana “n”,
es de dimension "V (Numero de bandas criticas), Media igual a cero (u=0}, por las
propiedades de las sediales de voz y con variable aleatoria independiente de distribucién
normal Cin) = N(Q . X ). La generalizacién de la prueba MLR para las hipStesis Hoy H,

es la representada con las ecuaciones {(3.10).

Ho:$ = T, (3.10}
H; - = I
Basandose de un segmento de muestras [ £r7) . CQr2), ........ . £(NJ]. con los
componentes de Z, { o , 2o 2 2,‘....,0_, ?) desconocidas vy jos componentes de g conocidos

o de referencia. La funcién de probabilidad para et segmento de muestra, asumiendo

independencia entre cada ventana es (3.11).

N
LOLE) = (2n) N2 E N2 expl-1/2 Z Ctn)TT Cto) (3.11)
n=17

Y el cociente de maxima similitud es {3.12).

L (0. Zo/
e (3.12)

L Q. L)

El numerador es la funcién de probabilidad para ¢ u ., £ 7 con la restriccién de los
parédmetros (g = O, & = I, ., v el denominador ei maximo de la funcién de probabilidad
restringido por los parametros (i =0. £ valor positivo). El maximo valor de la prueba MLR
ocurrird cuando el estimador de maxima similitud £ sea la variancia {3.13) de los segmentos

fmuestreados.
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84 = 1/N X C?. 3.13)
n=1

Insertando el estimador {3.13) en (3.11} y simplificando (3.12) , se genera la funcidn

para detectar cambios espectrales y diferencias entre regiones de fa voz (3.14).

N V] 5% Ho
A=trr=—) = In— - = > < Nivel (3.14)
2 \)j=1 a’g i=1 o?, H,

En donde en la ventana de analisis k se deriva la funcién (3.15):

Ny 52, (%) 3%, (x)
A(K) = —_— X n — - (3.15)
Uzo/ 020/

En donde 'Exzj (x) representa la variancia muestreada de la banda critica j en el paso
k, ‘320/ es la variancia de la banda critica f de X5 y el nivel es determinado
experimentalmente de acuerdo a la aplicacién especifica. Mediante esta funcién podemos
detectar variaciones o similitudes entre dos pardametros de prueba, que son las vartancia de
referencia contra la variancia de alguna muestra. Esta funcién generard un valor especifico

que indicard si se sobrepasa el nivel de decisién o no, para asi poder comprobar alguna de

tas dos hipétesis.
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3.4. DETECCION DE INICIO Y FIN DE VOZ.

Antes de segmentar la sefnal de voz, es necesario saber en que parte comienza y
finaliza ta senal de voz. Existen muchos meétodos para la determinacidn de los mismos, pero

aprovechamos las ventajas del espectro en bandas criticas, el cual refleja perfectamente las
partes significativas de la voz.

La prueba MLR es aplicada secuencialmente a un segmento de tres ventanas def
arreglo de bandas criticas mediante la ecuaciéon {3.16).

Yin)= [ C (n-1), Cin). Cin+ 1)/

n+1
&2, = 1,3 = c?, (3.16)
k=n-1

Variancia de un segmento de prueba.

La wvariancia {3.16) de este segmento de andlisis se comparara contra la variancia

muestreada del silencio (3.17), que se obtiene de las primeras 6 ventanas de toda la sedal,
las cuales se asumen como silencio.

6
a2y = 1s/6 X C?, (3.17)
n=171

Variancia de un segrmento considerado como silencio.
Las dos hipdtesis de la prueba MLA son:
Ho (n) := (n)= Eo

H, (n) :S(n) = I,

: La variancia del segmento de prueba es similares a la del silencio.

s La variancia del segmento de prueba es diferente a la del silencio.

En ta figura 3.2 se muestra el diagrama de flujo para obtener el cociente de méaxima
similitud entre el drea de voz vy la del silencio de 1a sefial. Las dos variancias {3.16) y {3.17},
se sustituyen en la ecuacidén (3.15) encontrada para la prueba MULR, v se realiza el célculo
hasta comparar toda la sefal en grupos de 3 ventanas. Al final de este proceso se obt_iene
un arreglo de una dimension denominado LAMBDAJ] .
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Cuando se compare una parte de la sefal que contenga voz, contra el segmento de
silencio, el valor de la prueba MLR resultara grande, en cambio cuando se compare silencio

de la sernal con el silencio de referencia la prueba MLR origina valores pequefios cercanos a

la unidad.

1 VALOR POR CATA
VENTANA

9 Cdlcilo de LAMBDA para detectar la parte de voz de la sefial.

SEGMENTACION ACUSTICA DE VOZ .
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COmmicmzo

Figura 3.10 Dereccion y verificacion del valor de la ventana inicial de voz.
En la deteccion, la funcion LAMBDA se compara con niveles de decisién al inicio de
la sefial de voz y al final de la misma como se observa en el diagrama de flujo de ia figura
3.10. Al posi

ionarse en et valor inicial de LAMBDA, se hace un recorrido ascendente para
encontrar e! valor gque supere el nivel prefijado.Ademas realizamos un proceso de
verificacién para asegurar el lugar de inicio. El nivel para aceptar el inicio de la palabra en
nuestro algoritmo es cuando esta funcidn sobrepase el valor de 10,000. € mismo valor se
utilizé para la deteccidn del final de 1a palabra, pero en este caso la funcién LAMBDA debe
bajar de este nivel. El valor del nivel se obtuvo al promediar distintos vatores observados de
diferentes sefales de voz.

9
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CAPITULO 3.

La funcién LAMEBDAYL] sirvié intencionalmente también para detectar segmentos de
silencio intercatados en la sefal de voz, aprovechando {os calculos y haciendo mas eficiente
nuestro método. La figura 3.11 representa un ejemplo general caracteristico de la funcion

LAMBDAY//. donde de distinguen las distintas areas de seleccién de la voz.

SILENCIO
AfUA DE VOZ ARELA DE VOZ
LAMUDA T[] nicio (X1

- NIVEL DE
™. DECISION.

)

.
| = NG o da s Vit ana de analisis,

Figura 3.11 Form general de LAMBIDALY para b deteocion de sdencio y vor de cadea podabrea

La deteccion del punto final de voz de la figura 3.12 es similar al de inicio, las unicas
diferencias son el recorrido desde el final de la sefial de voz, hacia adelante o los primeros

valores.

o voe
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Figura 3.12 Deteccion del punto final de cada palabra.

Al final de este proceso se obtiene el valor de dos puntos que acotan la sehal de voz,
estos puntos son INICIO y FIN. Posteriormente formaran parte de la segmentacién pues

serdn los marcos de nuestro analisis.

5]
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3.5. DETECCION DE SILENCIO DF LA SENAL.

Si se han encontrado anteriormente tos valores de inicio y fin de ta sefal de voz, esta
no excluye que dentro de estos intervalos no existan segmentos con poca aportacion

energética. Estos segmentos de silencio también forman parte de las palabras .

Aunque no todas las palabras tienen segmentos de silencio, algunas presentan mas
de uno intercalado entre toda la palabra. Nosotros para su deteccidon aprovechamos la
funcion LAMBDAY(/], calculada para [a deteccion de inicio v fin de voz, y la utilizamos
también para detectar los segmentos de silencio. La funcién LAAMBDA [i] presenta valores

muy bajos en las partes de poco aporte energenco, visibles en la tigura 2.11,

Lo unico que almacenamos en el proceso son los indices de inicio y fin del silencio,
de esta forma como no estamos procesando la seial original. solo se necesita saber los
valores de las acotaciones del silencio para la segmentacién. Los primeros segmentos
acdsticos que encontramos son los de silencio. En el diagrama de flujo de la figura 3.13
simplemente hacemos un recorrido desde el INICIO de cada palabra hasta encontrar que
LANMBDAL] disminuya el valor de 10,000; posteriormente LAMBD/// 16gicamente debe
ascender el mismo valor, si es que es un segmento de siiencio. Ademas el silencio deberd
durar cierto tiempo para que sea de consideracion. Etiquetamos con S/LENC/O al indice de
comienzo de silencio y con VOZ a la terminacién del mismo, para su posterior

almacenamiento.

La verificacion tambien mostrada en la figura 3.13, se refiere a gue 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 legitimo. Los niveles de decisidn se ajustaron

de acuerdo a varias muestras de palabras procesadas y se promediaron tales valores.

Cabe sefialar que estos segmentos pueden ser detectados en ia etapa posterior de
segmentacion acdstica, pero simplemente solo sabrfamos que es un segmento como
cualquier otro, y no se identificaria como silencio. Quizd para algunas aplicaciones es bueno

saber en donde estan las partes de silencio de cada palabra.
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Figura 3.13 Diagrama de flujo para la deteccion de segmentos de silencio y su verificacion.
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CAPITULO 3.

CNTACION ACUSTICA.

3.6 SEGM
En  este momento del proceso tenemos alguneos datos que facititardn la
segmentacidn acustica. En primer lugar estd un arreglo que contiene el espectro en
as ( BC [18)No. Ventanas/). Es la forma simplificada

frecuencias, agrupado en bandas cri
que conserva toda la informacién en el domimo de la frecuencia de la senal de voz, Ademas
contamos con los valores de /NM/IC/O vy FIN. que indican donde comienzan y termina la senal

de voz. También tenemos etiquetados los segmentos de silencio. gue posteriormente se

contaran como parte de la segmentacidn.

Un segmento acustico para los fines de este trabajo es una region en el espectro
frecuencial que presenta casi las mismas caracteristicas. Es decir, es un periodo de tiempo
que tiene pocos cambios en las frecuencias. £stos segmentos pueden representar a cada
palabra caracterizandola muy bien, y tienen una relacién directa con los propiedades

acusticas de cada palabra.

El objetivo del procesamiento es encontrar todos los segmentos posibles dentro de la
sefial de voz. Esto se obtendra por medio dei calculo de una nueva funcién LAMBDA que
en base a la prueba MR, se genera a partir del arreglo de bandas criticas. Con esta nueva

funcion se detectaran tales segmentos comparandola con unos niveles prefijados y que se

calculan posteriormente.

Se obtendran varios segmentos de cada palabra, pero solo algunos son los méas
significativos, por esta razén los clasificamos y eliminamos los menos importantes. Una de
las ventajas de este método de segmentacidn es que puede fijarse el intervalo de
segmentos aproximados para cada palabra. Esta es una ventaja para aplicaciones
posteriores, pues con un valor fijo de seygmentos, facilitara las comparaciones con los
patrones de referencia que también tendran el mismo numero de segmentos

representativos.

En la seccidon donde se seleccionan los scgmentos acusticos, es donde se aplica
mayor sentido comun y conocimientos de los espectros de voz. Pero al final se obtendran

los vaiores de los indices donde comienzan y terminan cada segmentos.

8
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CAPITULO 3.

El proceso completo que utilizamos para realizar la segmentacidon acustica es el que

se muestra en el siguiente diagrama de flujo de ta figura 3.74.

PREENEASIS

FILTHALO

CAMIZO DE LA FITECUENCIA
OE MUESTREO

FET PO VEMTANAS
HAMMING DE 256
vALORES.

MNICIO ¥ FIn DE LA VOZ
FRUESA MU

BHCNCIO DE LA selAaL.
MR

I
i

BEGMEMTACION ACUS -
PoR MR

S
RiveLES DE SELECCION DE (08 SEGMENTOS
DECISION. ACUSTICOS

MNo.OE SEGMENTOS <

SEGMENTACION
TERMIMADA

Figura 3.14 Mdtodo completo para la segmentacion acustica.
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En ta practica encontramos que algunas palabras no tienen tan marcados los
segmentos acusticos , y para detectarlos es necesario disminuir los niveles de decisién para
encontrar estos pequenos cambios. Esta caracteristica la notamos al procesar varias senales

de wvoz, por esta razén afadimos esta funcion al método, gque es la de bajar
automadticamente {os niveles en caso de que la palabra analizada no tenga bien marcados
sus cambios espectrales. Esta propiedad de seleccidon automdtica de niveles vuelve al

método muy eficiente en cuanto a forzarlo a encontrar todos los posibles segmentos

actisticos de cada senal de voz.

3.6.1.FUNCION MLR PARA SEGMENTOS ACUSTICOS.

El objetivo de todo segmentador es gque sea lo mas simple y rapido posible.

nos ayuda a mostrar
las diferencias entre los segmentos

Generamos una funcidn simple que los cambios espectrales, y que
ademds es facil de interpretar. Para encontrar
acdsticos, aprovechamos la estructura natural de la voz, en la que los cambios espectrales

son precedidos de multiples ventanas de un valor estadistico y seguidos por mudltiples

ventanas con diferente valor estadistico. La prueba MLR es aplicada secuencialmente a un
segmento de 5 ventanas:

¥rg) = { Zn-1).Zin). Z(n+1)] (3.18}
Z(n-1) = [Cn-2), Crn-1;}
Zn) = [Crm]
Zin+1) = [Cin+ 1).Cn+2)]

Haciendo ia analcgfa con la férmula de la prueba MLR {3.15}):

Mo (n} :Z(n} =Ly :La variancia del segmento anterior a “n” es similar a la del segmento posterior.

Hy () :Zln) =%, : La variancia del segmento anterior a "n” es diferente a la del segmento postearior.

N v 52 (0 &2, ()
A = —| = n oe— - —— (3.19)
2 Vj=1 &% ) &% )

LAMBDA k) es de la forma '/nx - x ] = x -/nx
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Donde &°,(n) es la variancia muestreada del segmento Zin-1) , se calcula con la
formula (3.20), v 7.12,1171 cuya férmula es (3.21), es la variancia respectiva del segmento
Zin+ 1). O sea son las variancias de las ventanas antenores y posteriores a un punto de
analisis que es 2Z/n). Y equivaie a analizar una columna completa del arreglo de bandas

criticas.

n+2 n-7
= 172 X c?, Syt = 1,2 X c?u
k=n+1 k=n-2
(3.20) (3.21)

La prueba MLR en cada paso “n”, detecta si ocurren transiciones espectrates en el
punto de analisis. Es decir si las variancias de las ventanas anteriores Z{n-1), difiere de la
variancia de la ventana subsecuente Z(n + /). entonces el resultado de la prueba MLR es un

ndmero Mmayor a 7

Es decir existura una funcidn L(AAGDAIn/ gue almacene las
diferencias en cada punto. Donde existan cambios espectrales se reflejardn en esta funcion,
pues las transiciones espectrales son caracterizadas por valores altos de LAMBDA. La

imptantacion del proceso para calcular la funcién LAMEDA[N] se muestra en la figura 3.15.

L MURMEOO 08 VEMTAMA

4 BANDA DE AMALITIS

- be 2
ST PR A
AmvCriones

= 2 ArHAMCIA 8 2
LA LR MK €1 1UE 4 rMUCTINAT

z POSTERIONRCS

AR~

vanz(a1-

e _YATELS AL Ey P ATIA LA
VAR GOT vARIANG

LARMOO A LAMOID AL ML)

COCICMTE mUR

B FE CruTicAT Y,

I < Mo.OC VEMTANAS |
7

nrowm Ao
CARMODAL Mo, YEMTAMAT]

Figura 3.15 Cdlculo de ILANMBDA para detectar los segmentos actusticos.
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CAPITULO 3. SEGNME

La funcion LAMBDA/n] tiene la forma (n - /n ) mastrada en la figura 3.16, y es
basica en la prueba MLA, pues nos da la pauta para el buen funcionamiento del
segmentador. Donde reaimente “n” es una comparacion del espectro anterior a un punio
con el espectro después del punto de analisis. Si existe alguna diferencia se reflejara en la
funcién de prueba. Siempre generara valores paositivos mayores a “7”. Sirve para valorar ias

diferencias espectrales, rjesultando un valor mayor a 77 si la diferencia es significativa. En

caso de que la comparacion de jos espacios espectrales sea ia respuesta de la funcion
permanece también en "7, LAMEBDA dice realmente en donde hay cambios en el espectro v

la utilizamos para la segmentacion acdastica,

[T ONE IR AN -
" o N . e T
3 < T L%
Figura 3.16 Funcion poara aeentuar los posibles cambios espectrales.

3.6.2.NIVELES DE DECISION.

El arreglo LAMBDA(/] contiene los valores de las comparaciones en cada punto de la
senal, basada en el espectro en bandas criticas (18 bandas por punto de andlisis). En caso
de Que en uno © Mas bandas criticas existiese una diferencia, la tuncién de comparacién de
variancias originarfa que el valor resultante sea mayor a 78 como se observa en la figura

3.17.

-
| ctw) | Bet] [ocual
BCk-2]1 DCIK»2} actk.2] BCk+2] BClk-2] BCIke2]
LAMBDALKI~ 18 LAMDDAIK] > 18 LAMBOAIK] >10
SIN CAMDIOS ESPECTRALLES CAMBIOS ESPECTRALES EN K

Figura 3.17 Prucba MLR paralas 18 bandas criticas del espectro
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El nivel de decision lo fijamos a partir de 20. £s notono que cuando existan grandes
cambios en los puntos de andlisis el valor de LAAMEBDA sera mucho mayor a 20. A nosotros
solo nos interesa detectar todos los camtuos, por lo que fijamos el nfivel! en 20, aunque
obtengamos en  pruner TeIINNo bastantes segmentos  por palabra:  postenormente

valores de la func

eliminamos los menos signiticativos tomando  en cuenta los on de

probabilidad.

v DE LOS SEGMENTOS ACUSTICOS.

3.6.3. DETECCLO]

Como se menciond anteriormente, LAMBDOA/) contendra los posibles cambios del
espectro de la senal, Generalmente son impulsos o lo largo de toda la sefol. El método de

arlos comoe acotadores de los

inTrar Stos puntos yoasigr

segmentacion se encarga de¢ oen
rnbio extste por regla un segmento acastico,

segmentos acusticos. Entre dos puntos de ¢

una regidn caon c¢as: las nusmas propiedades en la trecuencia.

La parte de deteccion se simplifica al manipular soio en LAMELDA para 1a eleccion de
los segmentos acusticos. Sc trata de encontrar iodos fos impulsos que sobrepasen cierto
nivel fijado en 20 por las causas antes vistas. En la figura 3.18 se observa el proceso de
deteccion de los impulsos en LAMEBOA y donde existe una relacion directa entre los indices

de ta funcion LAAMBDA, entonces donde se

de la sefial originai de voz y los indi

encuentren los picos, ahi estan los camhios de segmentoes en la sefial original,

I i

A e

GO0 GOOH T Z000  BoOU BTG
PEHCOS 1N L L ST KO

Larnoagg

Figura 3.18 Funcion LAMBDA caraciceristica de wuna seial de voz para deteccion de segmenios.

Un impulso con valor aito significa que en ese punto existe un cambio visible en las
regiones espectrales, es decir, en ese lugar se puede distinguir auditivamente el cambio de

segmento acustico. tos impulses anchos indican un cambio espectral no muy notorio, y
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mas lento en el tiempo, y por lo tante no as tan facil distinguirie auditivamente. Pueden

existir combinaciones de las caracteristicas de los impulsos o crestas, pero un paradmetro

que no talla como criterio de seleccidn s su magnitud. Las crestas mas grandes son las que

consideramies como principales puntos de cambio espectral de las palabras.

€l procedimiento general para ia deteccidn de segmentos acusticos es el siguiente, y

en la figura 3.19 mostramos el diagrama de flujo de este proceso.

1.

- ENCONTRAR EL LUGAR DONDE LAMBDA INCREMENTE NIVEL.Avanzando en el
arreglo LAMBDA se compara con el valor de NIVEL esperando que exista un pico mayaor
a 20.

- ESPERAR A QUE LAMBODA DESCIENDA DE NIVEL. Después de localizar un punto de
ascenso, debe existir pasteriormente un descenso de NIVEL, en caso de no legar al fin
de la palabra. En este punto se tienen dos valores que indican las cotas de un pico.

- PARTE DE ESTABILIDAD.Después de un pico generalmente se presenta una parte
estable que no presenta otros picos o variaciones. Deberad existir esta parte estable
aungue sea Mmuy corta para considerar el pico valido.

- DETECCION DEL VALOR DE LAMBDA MAXIMO.Encontramos el valor maximo en la
cresta antes detectada. Solo interesa et valor mas grande del intervalo. Este valor

servira posteriormente para ia discriminacion de segmentos no significatives.

. - ALMACENAR LAS ACOTACIONES DE LOS SEGMENTOS. Cada vez que se encuentra

un punto de cambio de segmentos valido, debe ser almacenado para su posterior
seleccion.

- ASCIENDE NIVEL.Después de cada pico, por légica deberdn existir otros mas antes de
encantrar el fin de la palabra. Entonces esperamos un ascenso de NIVEL que indique
otro pico.

- VERIFICACION DE FIN DE PALABRA. Si no se a liegado al final de la palabra
continuamos buscando mas picos regresando al nimero 2.

- GUARDAR TODOS LOS PUNTOS DE CAMBIO. At final del proceso se tendra un arregio
conteniendo los puntos de cambio con sus respectivos valores de LAMBDAIL ] que es el
valor que los difiere de los demas (El arreglo es SEG{No. de segmentos] ). En este punto
se tienen seleccionados todos los segmentos acusticos y falta la seleccién de los de

mayor amplitud.
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o ranemata e

INCHEMENTA
NIVEL

i
s — |
O MO - i -] . DESCIENDE

- i DE NIVEL

PARTE DE
ESTAZUIDAD

cstamsiman i

VALOA DE
LAMEDA

MAKIMO

recnrmye.
aratsranen

ALMACENAR H
SEGMENTOS

Figura 3.19 Diagrama general del mérodo de deteccion de segmentos aciisticos.
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3.7. CRITERIOS DE SELECCION DE LOS S

GMENTOS ACUSTICOS.

Existe la necesidad de linutar el intervalo de segmentos encontrados. En esta parte

del proceso existen todos los segmentos posibles, y basados en la experiencia de las

observaciones vy por las caracteristicas de las palabras gencramos algunos parametros y

criterios de seleccion de los megjures segmentos:

& Entre mavyor sea el valor de LAARTBD AL ] ©n el punto de analisis, significa que es donde
existe un cambio Mas notofio del espectro de voz. Considerando esto, se seleccionan
los de mavyor valor.

Existen punios de cambio muy juntos. Estos picos juntos son reficio de un mMismo cambio

en el espectro, debido a que nuestro anali

is es cada 20 muestras de la sefal original v
no es en cada muestra, por 1o que en pequenos espacios de analisis pueden existir varios

picos que sean parte de un mismo lugar de cambio. La medida que tomamos es

seleccionar el pico de mavor valor cuando se encuentren varios en un espacio muy

reducido de tiempo.

+ Los segmentos de silencio encontrados cn procesamienlos anteriores también se

consideran parte de la senal. Los incrustamos como segmentos acusticos de gran peso.

* Si el niumero de segmentos al final es menor a un numeroe prefijado, ¢ son Muy pocos,
quiza sea necesario bajar el nivel de decision para encontrar cambios aunque sean MuUy
pequefos.

>

Una sola palabra tiene miltiples segmentos actstico, pero solo consideramos aqueilos
que son notorios y caracterizan a cada palabra, para tratar de cumplir el objetive de
limitar el numero de segmentos acustlicos.

Todas estas caracteristicas de seleccién tratan de ser una generalizacién para

cualquier tipo de palabras separadas. Tal vez tengan gue adaptarse este tipo de criterios
para aigun tipo de aplicacidén especial. pero para los fines de c¢ste trabajo se utilizaron los
criterios anteriores.
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3.8. GENERACION DE RESUL

En cierta forma el segmentador acustico es solo una parte de algunos sistemas
reconocedores de voz, pero de alguna rmanera necesitamos ver el desempefo de nuestro

meétodo aplicando la segmentacion a algunas palabras separadas.

Utilizamos la base de datos de Texas /nstruments Inc. (7/-46). Son palabras
separadas de digitos en Ingles, del namero cero al nueve. Usamos en total 2600 palabras

para la prucba del métode, de las cuales originalmente

la base de datos las tiene
ofganizadas para alguna aplicacién

de reconocimicnto de la

siguiente forma: 1000
repeticiones para entrenamiento (10 digitos,

10 parlantes diferentes y 10 repeticiones de
cada digito), 1600 repeticiones para clasificacion {10 digitas,

10 parlantes y 16 repeticiones
de cada digito).

Pero a nosotros solo nos interesa el desempeno del segmentador, no
la distribucién de tales palabras,

considerando cuales son las del

tomamos en cuenta segmentamos tas 2600 solo

mismo digito para obtener una

generalizacién de los
numeros de segmentos caracteristicos de cada namero.

Cada palabra se proceso de la misma forma con el método propuesto en este

capitulo v se generaron los archivos resultantes de la segmentacidén. Las palabras estan

muestreadas a una cierta tasa, por lo que en el tiempo las caracterizan el

namero de
muestras de cada una. Para indicar en que puntos estd segmentada la palabra, lo Unico es
guardar el nimero de la muestra que se encontréd como punto de cambio. Es decir, como

resultado general obtenemos un archivo por cada palabra que nos dice en que punto se

inicia la voz y en que punto termina, ademas entre estos valores se guardan los puntos de
cambio de cada segmentos.

Forma general de una archivo con los resultados de la segmentacion:
1600 “Punto de Inicio”
2700
3600
4000
7000

Segmentos = No. de Valores - 1 = 6 - I = 5 Segmentos.

7500 "Punto Final”.
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Con esta informacién es suficiente para indicar la segmentacion completa, ademas

no se altera la sefal de voz original y los r

sultados son generados en poco espacio de
memoria del computador. En paralelo con la generacién de estos archivos , también se
obtiene el archuvo que almacena el espectro en bandas criticas de la senal, pero debido a

que conserva solo 18 bandas criticas ei espacio por cada espectro es pequeio.

Programeé el método de segmentacidn acustica en el lenguaje  ANSI “C*” y  Las
pruebas del proceso las realicé en la estacion de trabajo de Sun (SPARCsrarion5). Aunque
debido a que el programa esta en ANS/ “C~, puede tuncionar en computadoras personales
reatizando algunas pequenas modificaciones al mismo. Los archivos de resultados son
generados por el programa, pero me apove del programa GNUPLOT (version 3.5 para unix)
el cual sirve para realizar las graficas de funciones mediante algunos comandos. GNURPLOT
lo utilicé para desplegar algunas muestras graficas de palabras segmentadas por nuestro
método. (Ver capitulo 4).

tos espectrogramas son derivados de un programa que tambien realicé en lenguaje

“C"” en la estacidén de trabajo de Swr, cuya funcidn principal es la de desplegar en forma

gréfica, e! espectro de la sefial procesada con sus respectivos divisiones de segmentos.
{Ver capitulo 4).
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PRESENTACION DE RESULTADOS.

CAPITULO 3

CAPITULO 4.
PRESENTACION DE RESULTADOS.

INTRODUCCION.

Verificar el método de segmentacidn con las 2600 palabras aimacenadas resulta una

tarea complicada de realizar, pues no existe un patrén real de comparacion en cuanto a los

resultados de la segmentacién de cada una de las palabras, ya que cada una genera

resuitados diferentes. Aplicando ila informacién incluida en este trabajo, generamos un

programa que segmenta acusticamente cada palabra, sin importar cual sea de las 2600,

detectard como minimo < segmentos, los Mas representativos y ademas tiene la opcién de

selecionar un numero fijo de segmentos.

Los resultados de la deteccidn de mnicio vy fin, no podemos verificarlos para todas las

palabras procesadas, pero nos basamos en los resultados obtenidos en la tesis

donde evaluan distintos métodos de deteccidn de inicio y fin de sefales de

[RamYam986],
método MLR ofrece buenos resultados, en

voz. En su trabajo comprueban que el
comparacion de los demoas métodos probados en ese trabajo. En este capitulo mostramos

algunos ejemplos de la deteccidén de inicio y fin de algunas palabras por el método MLR.

De igual! forma, comprobar cada una de las palabras es una taréa muy laboriosa, por
esta razén trataremos de mostrar, mediante algunos ejemplos representativos los resultados
de nuestra segrmentacion acustica. Realmente no existe una prueba que garantice el buen

desempeno del método de segmentacién, debido a la gran variabilidad de la voz v a la gran

cantidad de paiabras que procesamos, pero de alguna forma nuestro trabajo presenta un

fundamento tedrico importante del que Nnos basamos para generar nuestros resultados.

5]
6

692
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4.1 . DETECCION DE INICIO Y FIN DE PALABRAS.

Los valores tanto de /inicio y fin de las palabras, son valores que indica el nidmero de
muestra de la sefal en donde comienzan y terminan las partes significatvas de la voz,
dejando fuera las partes de silencio que cada palabra presenta antes y después de la nusma.
El método que utilizamos es el cociente de maxima similitud explicado en el capitulo 3, que
aunque no se garantiza la exactitud al determinar los puntos de inicio v fin de las 2600

palabras, es el Qque aporta mejores resultados que otras métodos |[RamYam96].

Presentamos dos tipos de graficas, los espectrogramas y la sefal en magnitud contra
namero de muestra. Las partes claras de los espectrogramas es donde se considera poca
energia y realmente es la regién no audible para los humanos. En los dos tipos de graficos

se observan las acotaciones del inicio y fin de cada palatva etiquetadas con ‘17 y

respectivamente. Destaca la importancia de determinar la parte de /inicio v fin de cada
palabra, para asi eliminar todas las partes de silencio gque no forman parte de la senal de
voz. A continuacién mostramos algunos ejemplos en los que se observa la determinacidn

de tos puntos de /nicio y fin de cada palabra.

oo
100u

—1000

—1s00

TEvoe T o “chany Goao Booa 1avoc
5000 He
2710 #e 270 He
1691 He 1634
1079 i i ’ F 1079 He
652 Wz 652 He
309 K 309 K
0k

1600 200 300 4000 5000 60 70 BXO W0 10060 1109
HHERD € KESTRA
Figura 4.1 Grefica de amplitud v espectrograma de la palabra

oro T con inicio y fin.
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0 H:
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Figura 4.2 Grafica de amplitud s especirograma de la palabra *four ™ con inicio y fin .
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Figura 4.3 Gridfica de amplitud vy cspectrograma de la palabra “seven’ con inicio y fin .
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4.2 . SEGMENTACION ACUSTICA.

Et objetivo final de nuestro trabajo es dividir cada palabra en sus respectivos
segmentos acusticos, tomando en cuenta que estos sean los mas representativos e
importantes de cada una de las palabras. Nos basamos en la prucba MLR para fundamentar
una segmentacién lo mas general posible, que sirva para procesar cualquiera de las palabras
con las que probamos el método. Tomando en cuenta que la voz ticne caracteristicas muy
variables, pues depende del proceso de produccion de la misma y de nmuiltiples factores
ambientales, crear un método general bien fundamentado que segmente eficientemente las
palabras no es una labor sencilla. Por ello tratamos de crear un programa que abarcara
muchas de las propiedades de la voz v que no solo funcicnara con una sola palabra, sino

que fuera lo mas general posibte.

En esta seccion se muestran los resultados que se obtuvieron para algunas palabras
en particular, en las que se ilustra la forma en que logramos generalizar el procedimiento de
segmentacion acdstica. Para ello nos auxilamos de las graficas de las sefales en amplitud

contra numero de Mmuestra, las graficas de la funcion MLR y de los espectrogramas.

Es evidenie, qQue una regién homogénea en los espectrogramas tiene una relacion
directa con algun segmento acustico, que a su vez lo podemos relacionar con un valor
lingtifstico, como lo tratamos de ilustrar en las graficas, donde se puede observar 1a relacién
entre cada segmento acdstico y su valor linglistico. Cada grupo de espectrogramas ilustran
las etapas de discriminacién de los segmentos acusticos realizada automaticamente por

nuestro programa.

Los espectrogramas son una herramienta Gtil para poder visualizar los distintos

segmentos acdsticos, lo que no siempre puede observarse en las graficas de magnitud
contra nérmero de muestra, y en ocasiones, tampoco son distinguibles exactamente
auditivamente. La palabra “seven” mostrada en la figura 4.4 es un ejemplo evidente de
sefial en la que se pueden observar sus segmentos acusticos en la sefal de amplitud contra
nimerc de muestra, lo que no sucede con ta palabra “nine” de la figura 4.12, en donde es
mas diffcil encontrar los cambios entre cada segmento en la sefial. Pero en cambio con la

ayuda de los espectrogramas resultan mas evidentes !as transiciones acusticas.
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Figura 4.4 Segmentacion
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Figura 4.5 Segmentacion actistica Jde la palabra “seven "sin lintitacion de nimero de segmentos.
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Figura 4.6 Segmentaciaon acustica de la palabra *

cever ™ limitada on 5 segmentos.

5000 Hz > = = t
2710 Mz 2710 Hz
1691 Hz 1691 Hz
1079 Hz 1 v 1079 Hz
652 Hz €52 Hz
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Figura 4.7 Segmoentacion acustica final de la palabra “seven™

limitada en 4 segmentos.

Existe una relacién directa entre

ias crestas de la funciéon MLR y los cambio
espectrales,

como se observa en las figuras 4.4,4.5,4.6 y 4.7. Ademas se distingue la
evolucién de la selecciéon de los segmentos acdsticos importantes de la palabra.

@
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-4 mmumR AU

Figura 4.8 Segmentacion actstica fissd v funcion MLR de la palabra Scight™.
e e e
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Figura 4.9 Segmerntacion actstica de la palabra “eight "sin limitacion de nimero de segmentos.
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Figura 4.10 Segmentacion actistica de la palabra “cight ™ limitada en 3 segmentos.
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Figura 4.11 Segmentacion acustica final de la palabra “eight’ limitada en 4 segmentos.

Note que en la segmentacion final en la figura 4.11, se mantienen las regiones mMas

homogéneas en el espectro, equivalen a una regién con propiedades acdsticas similares.
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Figura 4.12 Scgmentacion aeistica finad v funcion MR de la palabra “maine”.

En la figura 4.12 se observa que para la primer parte de la pronunciacion de la
palabra inglesa “nine” , cuya correspondencia acUstica es ‘nain’, existe una divisién de la
primer ‘n’en tres segmentos, y e€sto quiza no resulte evidentle en la sefal en magnitud
contra Nnumero de muestra, pero en la figura 4.13 , que ¢s el espectrograma de la misma
patabra, se distingue que realmente existen tres regiones diferentes que conforman a toda la
pronunciacion de la letra inicial 'n’. Es decir. nuestro método no segmenta en fonémas o
silabas, sino que divide cada palabra en regiones auditivas similares, como se observa en la

evolucion de las figuras 4.14,4.15 vy 4.16.
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Figura 4.13 Scgmentacion acustica final de ko palabra “nine ” limitcda o + segmentos.

Ademas en el resultado final de las figuras 4.12 y 4.13, se tiene como segmento
acustico a la parie pronunciada como ‘ain’, de la misma palabra “nine”, y esto es debido a

Que realmente es una regidén similar acustica.
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Figura wenentacion acasticd de la palabra “nine ” sin limitacion de simero de segmentos.
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Figura 4.15 Scgmentacion acustica de 1o palabra “nine " limitada en 6 segmentos.
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Figura 4.16 Segmentacion acustica de la palabra “nine " limitada en § segmentos.

La seleccion de los segmentos acusticos mostrada en la secuencia de tas figuras
4.14,4.15 y 4.16, se realizan automaticamente tomando como referencia 2 la funcién MLR
caracteristica de la misma palabra “nine” mostrada en la figura 4.12. Nosoiros observamos
la relacién directa entre la magnitud de !as crestas de dicha funcién y los cambios
espectrales de las palabras, como una caracter(stica importante al momento de generalizar

el procedimiento de segmentacidn acustica general,
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CAPITULO 5.
POSIBLES APLICACIONES.

INTRODUCCION.

Quiza nuestra investigacion sobre los segmenfos acusticos , y su deteccion no sean
precisamente una aplicacidon inmediata en el reconocimiento automatico de voz, pero estoy
convencido de que si representa el fundamento para realizar distintos sistemas de

reconocimiento completo.

En este capitulo tratamos de dar ideas de como utilizar nuestro segmentador
acustico de distintas formas. Para poder entender su importancia, doy una breve
descripcion de distintos enfoques generales de sistemas reconocedores de voz, que en la
actualidad se wusan. Complementando con técnicas tambi¢n  usadas, tratamos de

compatibilizar estas técnicas con nuestro subsistema. En la parte donde mas se ocbserva la

real utilizacidn del segmentador es en los sistemas de reconocimienta de palabras
separadas. Mencionar otras ideas de este tipo de sistemas hacen ver en que lugar se ubica

a nuestro segmentador acustico.

Pero la idea que nosotros aportamos la describimos en la planificacién de la posible
aplicacién, en donde explico mas detalladamente como podria realizarse un sistema simple
de reconocimiento automatico de voz de palabras separadas, Basado obviamente en nuestro

segmentador, y tomando ideas de las técnicas antes descritas en este capitulo.

Por dltimo se hacen algunas especulaciones de las direcciones de las aplicaciones de
reconocimiento de voz, fundamentado en las investigaciones y lecturas que involucra ta
realizacién de este trabajo. Tal vez parezcan muy idealistas las ideas de este capitulo , pero

llevarlo a la practica seria cuestién de mucho mas tiempo y por o cual no es el objetivo de

esta tesis.
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5.1. CLASIFICACION DE LOS SISTEMAS RECONOCEDORES DE VOZ.

Los sistemas de reconocimiento de voz han tenido distintos enfoques de realizacién;
depende de las posibles variantes que rodean al sistema. Pero basicamente se clasifican

tomando en cuenta o siguiente:

e Persona Parlante: Especifica o no Especifica.

e Patrones De Referencia . (Unidades de reconocituento): Palabras, fonemas, segmentos
acustices, frases, etc.

o Tipo De la Voz A Procesar: Discreta (Palabras separadas) o voz continua.

 Medio En Que Se Habla: Cuarto de la computadora, lugar publico, etc.

e Sistema De Transmiision: Micrdfono de gran calidad, teléfono, etc.

e Tipo De Entrenarmiento @ Sin  entrenamiento, entrenamiento continuo, previo
entrenamiento, etc.

e Tamarfio De/ Vocabulario : Pequefio (1-20 palabras), Mediano (20-100 palabras},
Vocabulario alto (Mayor a 100 palabras).

Combinando cada una de las variantes, se pueden generar muchas posibilidades de
los sistemas de reconocimienta. Lo ideal de un sistema reconocedor de voz es que No
discrimine a la persona que habila, y que con cualquiera reconozca la frase hablada, claro,
también depende de la aplicacién o las necesidades que se tengan. El patrén 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 los

usuarios.

Si la vaz 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 o mas dificil de realizar. Es una tarea muy compleja , pero es una de las
inquietudes de i{os investigadores del area. Obviamente un sisterma reconocedor de voz

universal es el objetivo de cualguier investigacién, pero existen bastantes limitaciones y no

ESTA TESIS M6 BEBE
SALIR BE IR BISLIGTECA

se han superado del todo.
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Para e! trabajo que realizamos en nuestro segmentador acudstico, nos enfocamos en
una clasificacion especitica de reconocedor de voz. Resultaria quizd inoportuno mencionar
todas las posibilidades de los sistemas y compararlos, pero existen varios parametros que
observar. El segmentador acustico funciona como la base para un sistema reconocedor con

las siguientes caracteristicas:

1- Vocabulario De Palabras Separadas. (Palabras segmentadas).

2- Himitada Poblacién De Parlantes.
3- Hablar En Un Cuarto Cerrado, con baja interferencia de rudo.

4- Sistema De Entrenamiento al inicio del sistema.
5- Vocabulario Pequeno ( 1 - 20 Palabras).
6- Palabras Simples.

5.2. ENFOQUES DE LOS SISTEMAS RECONOCEDORES DE VOZ.

En los aifos 50's y 60°'s los sisternas reconocedores se basaban en los principios de

comparacién de patrones, en cambio en los afos 70's cambian a ingenieria de conocimiento
investigaciones basadas en reglas [Rowden22]. Posteriormente surgieron nuevas ideas

pero en gran medida involucran a las dos

o
para realizar sistemas reconocedores de voz,

técnicas anteriores para generar los sistemas. Existio una maduracidn de multiples ideas y

ailgoritmos fos cuales estén ahora comenzando a proporcionar buenas soluciones.

En la actualidad no existe algun enfoque forzoso 3 seguir para realizar las

aplicaciones relacionadas con el reconocimiento de voz, y existe una
los multiples conocimientos que se han

libertad para dar

cualquier enfoque, pero es importante conocer

generado en esta 4rea.

5.2.1. COMPARACION DE PATRONES.

La teoria b&asica de estos sistemas es que extraen en primer lugar, la informacion de
los datos necesarios, ya sea los fonemas,

reconocer. Extraen
de cada palabra. Las almacena en

todas las palabras a
segmentos acusticos, etc. Caracteristicas primordiales

utiliza para compararlas con las caracteristicas de las

plantillas y posteriormente las

palabras entrantes.
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Figura 5.1 Estructura hdsica doe un sistemda de reconocimionto de voz de comparacian de patrones.

Si se observa la figura 5.1, una parte basica es el segmentador, el cual se encarga de
dividir ia sefal continua en patrones discretos, pequeios segmentos representativos de ta
sehal. Existe una dificultad asocciada can el tipo de segmentador vy el funcionamiento del
mismo, debido a las caracteristicas de la voz. Investigadores tienen dificultades con la

segmentacion adecuada [Rowden92].

Este trabajo esta dedicado completamente al desarrollo de un segmentador acustico
debido a la importancia que tiene este en los sistemas reconocedores de voz. Después de
encontrar que tipo de segmento que se desea comparar, el trabajo de reconocimiento a

realizar se reduce en un buen porcentaje.

5.3. TECNICAS DE RECONOCIMIENTO DE PALABRAS SEPARADAS .

Muchos investigadores han desarroliado ideas rmuy importantes para tratar de
resolver sistemas como el que estudiamos, Yy es por esta razdn que incluimos este capltulo,

para asociar nuestra investigacion con otras ya existentes.

Reconocer patabras de diferentes parlantes tiene mudltiples aplicaciones, entre ellas
pueden ser empleadas para reconocer comandos simples de wvoz, reconocer numeros
separados para cuentas de bancos, tarjetas de crédito, etc. Para crear un sistema de acceso
a un local por medio de voz, etc. Realmente sistermas donde sea necesario o indispensable

utilizar un pequefio ndmero de simples comandos.
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5.3.1. RECONOCIMI

NTO.

El reconocimiento de palabras separadas es usualmente resuelto con el método de

comparacién de plantillas.
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Figura 5.2 Técnica tipica de comparacion Jde plantillas para reconociniento de palabras separadas.

Existe una etapa de entrenamiento, donde se almacenan las plantilias 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 numero conteniendo ios tipos de sus
segmentos acidsticos. Para posteriormente en el método de reconocimiento, se extraen los

segmentos acusticos de las palabras entrantes y se comparan con las plantilias

previamente almacenadas. La comparacidon de mavyor fidelidad es en donde se ctasifica y se
reconoce a la palabra entrante.

Varias técnicas se han desarrollado para realizar la comparacién de plantillas,

distancia métrica, y ajuste dinamico en el tiempo (DTWI). Cada uno con sus ventajas y
desventajas, pero el de mayor uso actualmente es DTW debido a la flexibilidad vy

adaptabilidad en las aplicaciones.

Cabe sefalar que previamente a la comparaciéon esia la extraccion de caracter{sticas
{patrones), que es donde las cosas se complican. Nuestro segmentador obtiene pequenos
bioques caracteristicos de cada palabra. Gran parte del trabajo estad realizado, pues solo
resta elegir algun método de comparacién para concluir el sistema reconocedor de voz de
palabras separadas.
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5.3.2. DISTANCIA METRICA.

La comparacion del patréon de entrada y la plantilla del patron almacenado, es por

medio de! caiculo de una distancia métrica Ofx,y), el cua! mide matemadaticamente las

similitudes entre el patrén ‘x* y el patrén “y’.
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Cada bloque puede relacionarse a algun valor numérico asignado a un segmento

acustico. La palabra que reana el menor valor al calcular la distancia ¢s en donde se le

clasifica. Obviamente lo importante en este tipo de comparacién es encontrar que
parametros se desea introducir a la tédrmula, que son ya sea segmentos acdsticos o algan
otro patron. Después de este detalle 1a comparacidn y ciasificaciéon puede ser tarea muy
simple.

5.3.3. AJUSTE DINAMICO ET

EL TIEMPO (DTW).

Una caracteristica de los patrones que se comparan con la distancia métrica, es que

deben ser de la misma longitud. Esto es una caracteristica poco frecuente en sefnales de
voz, debido que cada palabra aungue sea la misma, no presenta la misma jongitud

a
siempre. Para resolver este problema, se utilizan algoritmos de ajuste de las patrones

almacenados como plantillas, alargandolos © acortandolos en el tiempo para lograr una

comparacién adecuada.

Como se observa en la figura 5.4, el patrén plantilia es alargade o comprimido en

una manera no lineal para hacer que secciones similares de ambos patrones tengan la
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misma duracidn. Aunqgue este método es tardado en cuanto a tiempo de maquina. La dnica
diferencia con la comparacién en distancia meéitrica es la posible modificacion en el tiempo

de los patrones antes de la comparacion.
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Figura 5.4 Apusec dindmico vn el tempo para comparacion de simples plantitls.
Relacionando esta tecnica con el segmentador acustico, el método de alineacién en

el tiempo resulta muy compatible. Considere que la palabra es segmentada en bloques de

longitud variable, pero que conservan las caracteristicas acusticas de las palabras. Se puede
comparar la sucesidon de segmentos acdsticos con otros previamente almacenados, pero
como es de esperatrse, No van a coincidir en el ttempo por o que serd necesario aumentar o

disminuir las plantiltas de comparacién para realizar la compatibilidad.

5.3.4. MODELOS OCULTOS DE M

ARKOV.

€l principio del modelado de las cadenas de Markov estd basado en un modelo de
patrones de voz como una secuencia de vectores derivados de una funcion probabilistica de

primer orden o modelo de Markov . Los estados en tal modelo son conectados por

transiciones probabilisticas y cada estado es identificado con una apropiada funcién de
probabilidad. |[Rowden92].

Para propdsitos de reconocimiento primero se necesita obtener la probabilidad de una
secuencia de observaciones. Es decir se necesita un proceso de entrenamiento tedrico, en
el que se tiene que deducir las posibilidades probabilisticas mediante el calculo de una
funcién. Los patrones acusticos de una sefal de voz consisten tipicamente de una
secuencia de vectores que se derivan de la sefal de voz usando algun tipo de
preprocesamiento. Puede ser por medio de andlisis de Fourier, u otro método.
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La importancia de los modelos ocultos de Markov para reconocimiento automatico
de voz es que puede ser usado en una variedad diferente de formas, dependiendo dei tipo
de modelado de los patrones de voz. Puede modelarse tla voz en segmentos como lo son las

palabras, subpatabras, fonemas o segmentos acUsticos.

Figura 5.5 Estructura Jde un modelo de Markov de cuatro estados

La aplicacidén instantanea de la cadena de Markov utilizando el modelo que nosotros
elegimos se basa en los segmentos acusticos. El primer fundamento de compatibilidad es
que cada palabra separada presenta segmentos acusticos definidos. Por lo general una
misma palabra tendra casi el mismo numero de segmentos actsticos definidos en el mismo
orden. Por ejemplo, la palabra "one” de! vocablo ingles, puede tener segun nuestras pruebas
entre 4 y S segmentos bien marcados: cada segmento puede representar una transiciéon

entre los estados en el modeto de Markov.

La idea anterior sirve para visualizar ta compatibilidad de las posibles utilizaciones del
modelo de Adarkov. Antes de iniciar el proceso de reconocimiento, 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 tendra una cadena generaj que
contendra los distintos caminos posibles que recorrera cada pailabra. Se llegara a un
reconocimiento cuando se alcance un punto terminal de la cadena, el cual especifique que

palabra es ta mas probable.

Muchos sistemas basados en subpalabras empiean modelos ocultos de Markov por
sus gran adaptabilidad y modalidades [Rowden95].
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5.4. PLANIFICACION DE UNA POSIBLE APLICACION.

Presentamos algunas sugerencias bien fundamentadas de como realizar un
reconocedor automatico de palabras separadas. E! diagrama general puede ser el mostrado

en la figura 5.6.
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Figura 5.6 Sistema general de reconocimionto automcineo pard palabray separadas.

Después de obtener los valores de cada segmento acustico se inicia reaimente el
proceso de reconocimiento. Se debera escoger algun método de extraccién de valores para
ser comparados posteriormente. En el caso de (HerrAlgirv94), propone un analisis por medio
de la Transformada Karhunen- Loeve (KL7T/, en donde cada subpalabra es mapeada en un
conjunto de eigenvectlores y eigenwvalores. Esta representacién describe la informacién
linglistica contenida en cada palabra mediante algunos cuantos valores, los cuales se

utilizan posteriormente en la etapa de entrenamiento y clasificacion del sistema.

Pero esta etapa de extraccién de caracteristicas queda a libertad de eleccion.
También proponemos comparar segmentos acusticos integros en representacion del
espectro en frecuencias, o tal vez usar Codificacién Lineal Predictiva (LPC) [Picone93], para
extraer vectores que representan a cada palabra. Es decir el segmentador es compatible con

varios métodos actuales empleados en el reconocimiento.

En el modo de entrenamiento en el caso de [HerrAlglrv34), los eigenvectores de las
subpalabras acusticas son almacenadas en la memoria del computador. En el modo de
reconocimiento las palabras se clasifican de alguna manera, las entradas y las palabras
antes almacenadas se comparan usando algun método adecuado (Distancia Métrica, DTW,

etc. ).
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Realizar todo el sistema de reconocimiento es buena propuesta de algdn otro trabajo
de tesis, y ahi se elegiran los caminos que seguirda el procedimiento después del

segmentador acustico.

S.S.FUTURAS APLICACION

S Y PERSPECTIVAS.

En el presente existen varios sistemas reconocedores de voaz con distintas
caracteristicas. Tanto sistemas reconocedores de palabras separadas como continuas, pero
debido a que no existe una normalizacidn en la forma de enfoque de los reconocedores de
voz, cada uno presenta sus caracteristicas, por lo que no se puede llegar a una comparacién
estricta. Pero cualquier sistema debe ser valorado dependiendo de sus caracteristicas de
desempeino, mediante alguna metodologia para medir ésta y generar una clasificacion
[Rowden92]. Generalmente las aplicaciones de reconocimiento de voz exhiben un
porcentaje de desemperic. Pero este pardmetro no es una medida concreta de desempefio
del sistema. Debido a que puede tener diferentes enfoques que hacen que los sistemas no
se puedan comparar, como por ejemplo, gque algunos sistemas anahzan patlabras separadas
en contra de los que analizan voz continua. Pues es notorio que crear un sistema que

reconozca palabwras separadas es imiads facil que un sistema para voz normal continua.

Lo importante, para las aplicaciones y las perspectivas de investigacion deben
caracterizar su desempefio en forma que el porcentaje de reconocimiento refleje sus
capacidades verdaderas en término de sus propicdades correspondientes. Entonces el
desempefio de un dispositivo de reconocimiento de voz puede ser caracterizado en términos
de su 'perfil de capacidades’ [Rowden92], a través de un nidmero de caracteristicas que lo

representan en la figura 5.7.

Como puede verse no se comparard el desempeho de un sistema con vocabulario
grande y con parlante dependiente con un sistema de pequeno vocabulario e independencia
del parlante. No existe una prueba fija scobre los tipos de evaluaciones. Lo gque gqueremos
decir, es que actualmente existen muchos sistemas, pero también existen muchos
probiemas que resolver en el area de reconocimiento. Por 1o que NOsSoOlros esperamos
sistemas que se hayan creado de acuerdo a ciertas necesidades, claro que fo éptimo pero lo

mas dificil es crear un sistema de reconocimiento universal.
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Nuestro trabajo se enfocd simplemente a segmentos acusticos, pues €s un buen
analisis para sistemas de palabras separadas, con parlante independiente, y el cual es el
objetivo primordial al que queriamos tiegor. Se han desarrollado dispositivos electronicos
que ayudan en el procesamiento de voz, pero todavia con muchas limitantes. Un sistema
electrénico para reconocer 50 palabras fue posible en 1986 [RowdenS32). Realmente se
esperan nuevos desarrolios ., aplicaciones etectivas €n nuevas campos y a bajos costos en

pocos anos.
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Figura 5.7 Perfiles de capacidades.

Pero hoy, debido a los multiples enfoques y soluciones, es deseable seleccionar una
arquitectura del sistema 4ptimo, de acuerdo a la complejidad real de las necesidades que se
tengan. Es decir, si solo se desea un reconocedor de vaz para un sisterna de acceso en
alguna puerta, la arquitectura tal vez sea mas simple que para un sistema cuyo
requerimiento sea interpretar automaticamente la voz continua v ejecutar las ordenes. Es

decir dependiendo de la aplicacién es la metodologia a usar.

En el futuro se intentara crear recconocedores de voz considerando las siguientes
dificuitades 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 interfiera en el desempeio del reconocedor. Ademas que identifique un gran vocabulario.
Y que trate de imitar la forma en que el humano escucha, para asi que no existan

diferencias entre hablar con un humano y hablar con una maquina.
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CONCLUSIONES.

Obtuvimos una metodologia general para segmentar acusticamente palabras de
forma automatica, aunque es cierto gque no podemos comprobar, A comparar los resultados
del método, debido a la gran cantidad de palabras, nos basamos en nuestros fundamentos
tedricos para decir que al final de cada proceso de segmentacién aculstica, se generan como
resuitados, las divisiones de las regiones mas homogéneas de cada palabra. Ademéas de que
limitamos el numero de subpalabras actisticas, seleccionando aquellas que sean [as mas

representativas.

Cada palabra separada presenta caracteristicas individuales que dependen de la
situacion en que fueron producidas, por esta razén también serfa muy dificil comprobar cada
segmento acidstico de cada palabra. Pero como se puede observar en nuestros resultados,
la prueba MLR ofrece informacidn general importante que facilita la seleccién no arbitraria ,

v la clasificacidén automatica de fos segmentos acusticos.

Es importante sefialar que el método obtiene las regiones homogéneas més
importantes de cada palabra, condicionado a que dichas palabra esten acotadas con sus
valores de inicio y fin correctamente. En caso de no existir una adecuada limitacion del
inicio y fin, es probable que la segmentacidn acustica no sea adecuada. Pero esto no quiere
decir que sea errénea, pués como estd plantedo nuestro método, se puede aplicar a
regiones especificas de voz y se obtienen ios diferentes segmentos acudsticos, asl sean

regiones de silencio, o de ruido de la sefial.

Los objetivos planteados al inicio de nuestro trabajo de limitar automaticamente ef
namero de segmentos aclsticos para cada palabra vy ademas de que fueran los mas
importantes, los cumplimos apoyados en la informacién que aporta la prueba MLR, que es

confiable debido a su planteamiento tedrico.



CONCEUSIONE!

Creemos que nuestro método de segmentacion acuastica facilitara  algunas
aplicaciones del reconocimiento automatico de voz, vya que debido a que es una técnica
que se basa en propiedades acduasticas de la voz, y Cuyos procesamientos  son
independientes del locutor v su sexo, es independiente tambien del ndmero de muestras
de cada palabra, ademas es una metodologia automatica general que puede adaptarse a

alguna aplicacién especifica en el drea de reconocimiento automatico de voz.

Existen limitantes de la técnica que planteamos, basicamente es el tiempo de
procesamiento, que es alto considerando los multiples caiculos para obtener los segmentos
acusticos. Claro que nosotros preprocesamos las sefales de voz para eliminar informacién
que no es deseada, por lo que consumimos mas tiempo, pero en si, solo existen dos
procesos basicos de la segmentacion acdstica, 13 descomposicion en bandas criticas y la
prueba MLR. Gran parte del procesamiento es debido a la descomposicion en bandas
criticas, y tal vez en aplicaciones futuras este proceso se simplifique, 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 preprocesamiento y la descomposiciéon en

bandas criticas de la seial.
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GCLOSARIO.

Aliasing: Término en ingl indica
distorsiones tipo escalera que sufte una

. onos

Al
cuando se disminuye su frecuencia de muestreo,
o existe transtape de
tiecmpo corto.

tas ventanas de analisis cn

ANSI: American
Instituto

National Standard  Institute,
Nacional  Awmeri Normas.
Organismo encargado de crear normas para el
intercambio de informacion.

no de

Bandas Criticas:  Kepresentacion  de las
caracteristicas trecucnciale
agrupadas en intervalos de
para fos humanos.

5

de las senales de vor
frecuencias audibles

DTM: Dirncenic
en el

ne Warping, Ajuste Dinan
Téenica de comparacion de
patrones, en donde el patrén de referencia es
modificado en ¢l tiempo para una comparacion
adecuada de caracteristicas.

Tiempo.

wC:

sciale

Digiral 7/ Continuo: Convertidor  de

digitales a sefiales con

mricr
Discreta de F

DFT Liscrete Transform,
Transformada ourier.  Téenica
matematica para transformar una scilal discreta

en el tiempo al dominio de ta frecuencia discreta.

Espectrograma: Grafica de tres
que muestra ¢l comportamiento de Ia
voz en ¢l dominio de las frecuencias.

dimensiones
s sefiales de

FFTY: Fast Fowrier Transform: Transformacion
Rapida de Fouricr. Téenica matemattica derivada
de la Transformada Discreta de Fourier {DFT),
que mcdiante el aprovechamicnto  de  las
redundancias de la DIFT, reduce la cantidad de
cileulos.

Fonema: Un fonema e¢s ja unidad mas pequeia
de fa voz.Secuencia de segmentos actsticos.
Frecuencia de Muestreo: Es 12 periodicidad en
ia que son tomadas las muestras de una scital.

KLT Karhunen  Loeve  Transform.
Transformada de  Karhunen Locve Téenica

1 la transformacion de blogques de
muestras de vos desde un espacio a otro de tal

matematica |
manera que se elimine la correlacion que existe

entre clios y  se oblenga una represeatacion

caracteristica de los mismos.

Li*C:
Lineal

Codificacion

Linear Prediciive Coding,

Predictiva, Téenica  de

digital Jde schales que represents
vaz por una seric de coeficicntes de una forma

predictiva, que es el mejor maordelo en segmentos
pequeios de voz.

MUR: Aavimin [ikelihood Retio;
Maxima  Similitud.  Criterio de  decision
probabilistica para la verificacion de hipotesis
mediante las comparaciones de probabilidades

Cociente de

de Jas seiiales de vos

Modclo Oculto de Markoev: Mdétodo estadistico
para estimar la probabilidad del siguiente valor
de una cantidad, comenzando de los valore:
previos.

Mucstra: Es un cjemplo (digitalizado) de una

senal para un periodo corto de tiempao.

Palabra Separada o Discreta: Cada expr
tratada como si fuera una  entrada en el
diccionario, si el diccionario contiene frases,
entonces la expresidn no necesita ser una palabra
sola. En este trabajo el diccionario conticne
palabras simples.

Reconocimiento de Voz: Termino gencral que
s¢ le da a la accioa de tomar a la seiales de voz e
interprerar palabras contenidas o identificar al
orador.

Segmento Acastico: Region homogénea de las
sefiales  de voz con  casi  las  mismas
caracteristicas frecuenciales audibles.

Voz: Patrones  aclsticas  ¢n conjunto
nterpretacion  semantica de la
hablada por los humanos.

con
informacion
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