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Resumen

Los sistemas de interaccién hombre-maquina que podrian ser implementados en
el futuro se basarian en el reconocimiento de voz. Esto debido a que es un método
que permite intercambiar informacién facil, rapida y comoda para los usuarios. En el
presente documento se realiza la propuesta de un reconocedor de palabras aisladas en
tiempo real, basado en la comparacion de los coeficientes de prediccién lineal, con ayuda
de la distancia Euclidiana.

En el presente, se puede observar la teoria relacionada con cada uno de los temas
que se usan de base para resolver el problema de reconocimiento de palabras aisladas en
tiempo real. En los primeros tres capitulos se plantean distintos métodos para procesar
senales, tanto deterministicas y como aleatorias. Dentro de los métodos descritos se
presenta la obtencién de los coeficientes de prediccion lineal.

Con ayuda de estos conceptos se plantea un sistema de sintesis de palabras. Este hace
uso del método de auto-correlacién para extraer el pitch y los coeficientes de prediccion
lineal de una senal, la cual contendra una palabra cualquiera. Esta informacién se
emplea para generar una senal de voz similar usando como base una senal aleatoria o
un tren de impulsos, segtiin corresponda.

El diseno del reconociendo de palabras aisladas se basa en los conceptos del sinteti-
zador. Se compraran los coeficientes de prediccién lineal entre dos senales, haciendo uso
de la distancia Euclidiana, para determinar si estas son semejantes. Con este método se
genera una base de datos, la cual serd usada como referencia para identificar senales con
el mismo comportamiento. Asimismo, se describe el algoritmo empleado para realizar
esta tarea en tiempo real. Aqui se propone un método por medio del cual se discrimi-
nan las senales a analizar de la senal adquirida en tiempo real, que podria considerarse
infinita.



Objetivos

= Se disenard e implementara un sintetizador de voz por el método de auto-correlacion
con recorte central.

= Se disenard e implementara un reconocedor de palabras aisladas en tiempo real
con base en los pardmetros LPC.
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Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad el crecimiento tecnolégico ha permitido el desarrollo de nuevos
instrumentos que han mejorado la calidad de vida. Sin embargo, la interaccién hombre-
maquina sigue siendo una limitante, en algunos casos. Una interaccién éptima entre las
tecnologias y las personas seria aquella que se llevara a cabo de forma natural, como
lo es el habla. Por medio del habla se podrian intercambiar paquetes de informacion
rapidamente y en tiempos cortos. Ademas, este método permitiria eliminar la limitacién
de que el individuo requiera la capacidad de interactuar fisicamente con un teclado, un
botén o similares.

El habla es uno de los métodos mas robustos para la transmision de la informacién.
Esta habilidad fue adquirida en las primeras etapas del desarrollo de la humanidad y
evolucioné de la misma forma que lo hizo la civilizacién. Durante este largo periodo se
han visto una gran cantidad de cambios. Estos han dado como resultado una amplia
gama de idiomas y dialectos que se distribuyen alrededor del mundo.

El reconocimiento de voz es un campo muy extenso y a lo largo de su historia se
ha abordado de muchas formas. En este texto se expone un método para identificar un
nimero especifico de palabras basado en la comparacién de los parametros de prediccion
lineal (LPC por sus siglas en inglés Linear Predictive Coefficient) extraidos de sus
senales de voz.

Para poder implementar este reconocedor se requiere analizar algunas de las ca-
racteristicas de las senales de voz. La potencia y energia son dos caracteristicas de las
seniales que nos permiten saber que intensidad poseen la senal; lo cual corresponde al
volumen en las senales de audio. La representacion frecuencial es otra caracteristica
importante de las senales. Con ella se puede observar la distribucién que tiene esta en
el espectro. A partir de esta informacién se podria identificar las senales de voz sonora
y sus frecuencias que la componen.

Es comun que para analizar senales se emplean métodos como la segmentacién, el



ventaneo y la aplicacién de filtros. Estos ayudan a adecuar las senales para poder ser
analizadas. Una senal de voz es una combinacién arbitraria de sonidos aleatorios y de-
terministicos. Por esta razon, se deben de realizar algunas consideraciones al momento
de manipularlas. Las senales aleatorias son analizadas a partir de métodos probabilisti-
cos al tratar de predecir su comportamiento. Mientras que las deterministicas poseen
un comportamiento estable y predecible.

En el algoritmo propuesto se emplean una comparacion de los parametros LPC de
dos senales para determinar si son similares. Estos valores representan el comporta-
miento codificado de la senal, y pueden ser usados para generarla de nuevo. Los valores
pueden ser empleados como base para generar un sintetizador de palabras al usarlos
como coeficientes de filtros de ecuaciones en diferencia.

El algoritmo de reconocimiento usa los coeficientes LPC como referencia para de-
terminar si la senal de entrada es vélida. Los parametros obtenidos de las senales de
entrada son comparados con los contenidos en la base de datos, por medio de la dis-
tancia Euclidiana, para determinar qué tan diferentes son. Para este algoritmo se tiene
en consideracién que la adquisicién de la senal es en tiempo real, por lo que el siste-
ma debe de permanecer pendiente para detectar cuando una senal de voz se presente.
Para esto se propone un detector de inicio y fin de la palabra, el cual se encarga de
buscar aquellas partes de la senal en tiempo real que poseen una energia y duracion
minimas. Sin embargo, dado que hay que realizar el debido analisis de las senales de
entrada, habra un retraso entre la adquisicién de la senal voz y la identificacion de la
misma. Dicho retraso puede ser acortado al optimizar los algoritmos de procesamiento
y analisis.

Finalmente, el algoritmo es implementado en el lenguaje de programacién Java. Los
distintos métodos que se ven implementados en este programa fueron probados en el
sistema de desarrollo de Matlab con datos simulados y, en la medida de lo posible,
reales.

1.1. Contexto historico

La historia del reconocimiento de voz se remonta a los anos 60’s, cuando en los
laboratorios Bell se desarrollé el primer sistema que trataba de resolver este proble-
ma. Sin embargo, la historia relacionada con la sintesis de voz es mucho mas longeva,
remontandose al ano de 1779 cuando el filésofo aleman C.G. Kratzenstein disend un
aparato que simulaba los sonidos de las vocales ‘A’, ‘E’, ‘O’ y ‘U’. [11]

A lo largo de la historia en ambos métodos se observan distintas propuestas. A pesar
de que estos sistemas se desarrollaron para abordar temas distintos, el reconocimiento
de voz podria ser resuelto con ayuda de los métodos usados para la sintesis de voz.

10



1.1.1. Historia de la sintesis de voz

El origen de la sintesis de voz se remonta al establecimiento de los diferentes fonemas.
Esto tiene su origen en el ano de 1668 cuando B. J. Wilkins publicé en su alfabeto
fonético, el cual inclufa 8 vocales y 26 consonantes.[I1] Cada uno representaria los
distintos sonidos que podria emitir el humano.

Uno de los primeros sistemas para realizar el proceso de sintesis de voz fue desarro-
llada por el fisiblogo aleman C. G. Kratzenstein en 1779. El desarrollé un instrumento
compuesto por un conjunto de cinco tubos, con los cuales se podian simular los sonidos
de las vocales (A, E, I, O y U)[11]. Algunos de los aparatos que fueron desarrollados
posteriormente se basaban en el mismo principio de hacer circular aire a través de una
cavidad que tratase de simular algiin fonema.

En el ano de 1846, J. Feber construyé una maquina a la que nombraria Euphonia.
Esta hacfa uso del tono fundamental de los sonidos sonoros para generar la voz [11]. El
emplear este concepto le permitié el generar vocablos mas reales. De esta forma, para
los anos 70’s Alexander Graham Bell lograria llevar a cabo el desarrollo del teléfono, el
cual extraia parametros representativos de una senal de voz para su posterior sintesis.

“C. Paget en 1923 descubrié que habia dos componentes frecuenciales en todos los
sonidos vocalicos e hizo una tabla con ellas, por observacién de su propia voz” [11].
Un ano antes, J.Q. Stewart desarrollé el primer sintetizador completamente eléctri-
co, implementando un circuito que simularia las cuerdas vocales y su correspondiente
resonancia.

Uno de los primeros instrumentos que se desarrollaron con base en componentes
eléctricos fue el Voder. Este poseia dos fuentes de sonido, un zumbido generado por
medio de la un oscilador y un ruido aleatorio [I1]. Ambas eran empleadas para para
producir los sonidos sonoros y no sonoros respectivamente.

Los sistemas de sintesis de voz pueden ser aplicados en varios campos, pero uno de
los primeros en los que fue usado fue la telefonia. Aqui se buscaba el poder descomponer
la senal de voz en una serie de parametros de facil transmision. De entre los primeros
sistemas aplicados en esta area se encuentra el Vocaderel, proyectado en 1939 por los
laboratorios Siemens de Munich [I1]. Este descompone la senal de voz en un conjunto de
parametros codificados cuya transmision es facil y de bajo costo. Al llegar la informacién
al receptor, la senal de voz se reconstruye haciendo uso de dichos valores.

En los anos 50’s del siglo XX, un organista ciego de Guadalajara, México, llamado
Ernesto Hill Olvera desarrollé una técnica para simular palabras empleando un 6rgano
Hammond. Por medio de la manipulacion de distintas palancas, que poseia este instru-
mento, logrd imitar algunas canciones populares de la época.

Con la llegada de las computadoras, la implementacion de los métodos para el
reconocimiento de voz se ha visto beneficiada. Esto debido a que se pueden procesar
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y analizar las senales de voz con gran facilidad. Asi como aplicar algoritmos cada vez
mas complejos para obtener resultados més fidedignos.

1.1.2. Historia de los métodos para reconocimiento de voz

La historia del reconocimiento de voz se remonta al ano de 1952 cuando en los la-
boratorios Bell, Biddulph y Balashek construyeron un sistema de reconocimiento de
digitos aislados para un tnico usuario [I1]. La base de este sistema recaia en la com-
paracion de los espectros de cada una de las senales. Un trabajo similar se presentd en
1956 en los laboratorios RCA, donde Olson y Belar trabajaron sobre un sistema que
podia reconocer diez diferentes silabas [I1], el cual también se restringia a un tnico
usuario.

En el ano de 1959 en el colegio Universitario de Inglaterra, Fry y Denes intentaron
construir un reconocedor de fonemas que incluiria cuatro vocales y nueve consonantes
[T1]. Este se basaba en la comparaciéon del espectro y patrones de la senal usando
operaciones estadisticas. En el mismo ano, en los laboratorios Lincoln MIT se construyé
un sistema capaz de reconocer 10 vocales embebidas en el formato: /b/ - vocal - /t/
[11]. Siendo este un sistema independiente del locutor hacfa uso de un banco de filtros
para estimar el espectro y las variaciones en el tiempo.

En 1962 Sakai y Soshita, de la Universidad de Kyoto, Japdén, disenaron un hardware
para el reconocimiento de fonemas. Este se caracterizaba por la segmentacion de la senal
y su analisis por el método de cruces por cero. Un proyecto igual de importante se realizd
en los laboratorios RCA durante los anos 60’s en el que se realizaba la deteccion del inicio
y el final de la senal para realizar el reconocimiento. Asimismo, en la Unién Soviética,
Vintsyuk propuso el método de programacion de Alineamiento Temporal Dinamico de
un par de senales. [11]

En los anos 70’s las investigaciones referentes al reconocimiento de voz vieron su au-
ge. En Rusia Velichko y Zagoruyko realizaron estudios que ayudarian al reconocimiento
de patrones. Mientras tanto, en Japén, Sako y Chiba trabajaron sobre los métodos de
programacion dindmica. Finalmente en Estados Unidos, [takura realizé investigaciones
sobre los LPC, permitiendo codificar voz con una baja taza de bits. [11]

En los anos 80’s las investigaciones se enfocaron en buscar métodos para concatenar
varias palabras. Durante este periodo se desarrollé el modelo de Markov, que fue usado
en los laboratorios de IBM y el Institute for Defense Analyses [11]. Asimismo en los
anos 80’s se retomo la idea de aplicar redes neuronales para abordar el problema de
reconocimiento de voz. Este 1ltimo habia sido descartado en los anos 50’s dado que se
tuvieron problemas con la aplicacién practica.
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1.2. El aparato fonador

La produccién de los sonidos que constituyen el habla del ser humano esté focalizada
en el aparato fonador. En este, los sonidos son generados al modificar la vibracion de
las ondas en el aire cuando transitan a través de distintos modulos del mismo. Las
principales componentes del aparato fonador son: los pulmones, la laringe, el paladar
blando, y las cavidades nasal y oral. Ademéds de complementarse con otras partes como
lo son los dientes, la lengua, los labios, el alveolo, entre otros [13].

En el aparato fonador, los pulmones estan a cargo de impulsar el aire sobre el cual
se produciran las vibraciones. Este se desplaza a través de la traquea hasta llegar a la
laringe, la cual contiene las cuerdas vocales. Estas tltimas vibran con el paso del aire
generando distintos armonicos, segun la tensién y longitud de las mismas. Al salir de
la laringe, el aire tiene como destino la cavidad nasal u oral, segtin sea la posicion del
paladar blando. Estas cavidades funcionan como caja resonante, ayudando a intensificar
la potencia de las vibraciones, asi como caracterizar los sonidos.

Para manipular las vibraciones y generar los patrones de sonido que componen
el habla, el aparato fonador emplea principalmente los labios, la lengua, los dientes,
el paladar y el alveolo. Dependiendo de cada una de las combinaciones realizadas se
generara un sonido determinado. Estos son limitados y en cada lenguaje se emplea una
cantidad distinta para formarlos.

En la figura se ejemplifican algunas de las partes que componen al aparato
fonador, excluyendo a los pulmones. La mayoria de las secciones que articulan las senales
del habla se encuentran contenidos en la boca.

Paladar Cavidad
duro nasal Cavidad

oral

Velo o
paladar blando

MNasofaringe

Labio ——a

DEMes‘iiz

Labio

Lengua
Faringe

Alveolo

Lannge

Traquea

Figura 1.1: Esquema del aparato fonador, sin incluir los pulmones
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1.2.1. Clasificacion de la voz segun su origen

Los sonidos generados por una persona pueden clasificarse de distintas formas. La
discriminacién suele estar basada en los distintos factores que involucran la genera-
cién de la voz. Por ejemplo, algunos sonidos requieren de las cuerdas vocales para ser
producidos, o de una determinada combinacion de los componentes del aparato fonador.

Los distintos sonidos producidos por el aparato fonador se basan en la forma en que
el mismo manipula las vibraciones del aire. En primer lugar se hace pasar una corriente,
impulsada por los pulmones, por en medio de la laringe, en donde se encuentran las
cuerdas vocales. La primera clasificacién se basa en si estas cuerdas las hacen vibrar o
no (sonidos sonoros o no sonoros). Posteriormente el aire llega a las cavidades nasal y
vocal, en donde los distintos componentes, y sus combinaciones manipulan, la corriente.

Sonidos sonoros y no sonoros

Los ”sonidos sonoros”son todos aquellos que se generan tras haber hecho vibrar las
cuerdas vocales. Se caracterizan por tener una representacion en el tiempo periddica,
mientras que en la frecuencia se puede observar como una serie de impulsos le componen.
Por lo general, estas seniales contienen una frecuencia cuya relevancia es mayor ante
las demas, a la cual se le conoce como frecuencia fundamental o pitch, y que suele
caracterizar a ese sonido.

En la figura podemos observar un ejemplo de una senal de voz sonora. En el
tiempo es posible apreciar la periodicidad que posee, aun cuando cada ciclo parece
diferente al resto. De la misma forma, podemos observar que en frecuencia la senal esta
compuesta por una serie de impulsos de magnitud diferente. En esta tltima parte es
posible observar un impulso cuya magnitud sobrepasa a los demés, a este se le podria
considerar como la frecuencia fundamental de esta senal de voz.

Los ”sonidos no sonoros.® ”sonidos sordos”son aquellos cuyo origen no involucra las
cuerdas vocales. Estos tienen una representacion en el tiempo no periddica que se ase-
meja a una senal de ruido. Asimismo, en frecuencia su representacién esta compuesta
por un gran numero de valores. Esto ultimo nos indica que la senal no puede ser re-
presentada mediante una combinacion especifica de frecuencias y que su semejante mas
proximo es el ruido blanco Gaussiano, el cual contiene todas las frecuencias [6].

En la figura [1.3] se puede observar un ejemplo de una senal no sonora. Se observa
que su representacion en el tiempo asemeja a una senal de ruido, mientras que la repre-
sentacion en frecuencia parece contener todas las posibilidades del espectro disponible.
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Figura 1.2: Representacion en el tiempo y en frecuencia de una senal sonora

Representacidn de una sefial no sonora en el dominio del tiempo
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Figura 1.3: Representacion en el tiempo y en frecuencia de una senal no sonora

Sonidos segiin su articulacién

Se pueden clasificar los sonidos segtin la articulaciéon de los mismos, es decir, la forma
en que interactian la lengua y los labios con los dientes, el alveolo, la glotis y el paladar.
Las distintas combinaciones alteran las vibraciones del aire generando todos los fonemas
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del lenguaje. La clasificacién segun las combinaciones se presenta a continuacién [13].

Bilabiales: oposicién de ambos labios. /b/
» Labiodentales: oposicién de los dientes superiores con el labio inferior. /f/
» Linguointerdental: la lengua entre los dientes. /z/

= Linguodentales: colocacién de la punta de la lengua con la parte trasera de los
dientes superiores. /d/

= Linguoalveolar o Alveolares: oposiciéon de la punta de la lengua con la regién
alveolar. /s/

» Linguopalatal o Palatales: oposicién de la lengua con el paladar duro. /ch/

= Linguovelar o Velares: oposicién de la parte posterior de la lengua con el paladar
blando o velo. /k/

Sonidos segiin el modo de articulacion

La articulacion de los sonidos implica el manipular las vibraciones del aire de distin-
tas formas. Las dos ramas principales se denominan como “sonidos plosivos” y “Sonidos
no plosivos” [13]. Los sonidos plosivos son aquellos en los que la corriente de aire se
emite como si fuera una pequena explosion, mientras que los no plosivos son aquellos
cuya emision es continua. A continuacién se listan las clasificaciones derivadas de estas
dos ramas.

s Plosivas

e Oclusivos: la salida del aire se cierra por completo de forma momentédnea, es
decir, se produce una explosién. /p/

e Fricativos: el aire sale atravesando un espacio estrecho, produciendo un roce.
/t/

e Africados: oclusién seguida por fricacion. /ch/

s No Plosivas

e Nasales: Parte del aire sale por la nariz. /m/

e Laterales: la lengua obstruye el centro de la boca y el aire sale por los lados.
/1/

e Vibrantes: la lengua vibra cerrando el paso del aire intermitentemente. /r/
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Fonemas

Un fonema se considera como la unidad minima del lenguaje hablado. Cada uno de
estos representa un sonido 1inico que puede ser emitido por el aparato fonador y que en
combinacion forman los distintos lenguajes hablados alrededor del mundo. En la figura
se pueden observar todos los posibles fonemas existentes a nivel internacional. Sin
embargo en el espanol solo se usa un total de 24, donde 5 corresponden a las vocales.

EL ALFABETO FONETICO INTERNACIONAL (actualizado en 2005)

CONSONANTES (INFRAGLOTALES) [http:lilexiquetos.org/afif]
LABIAL CORONAL DORSAL RADICAL GLOTAL
BILABIAL | LABIODENTAL]  DENTAL ALVEOLAR  POSTALVEQLAR | RETROFLEJA|  PALATAL VELAR UVULAR FARINGEA | EPIGLOTAL ) )
NASAL m 1) n n n 1) N
ocLusva| P b ey b t d L d, c i k g1q G ? ?
me @ BIF v]O O]s z[f 31s zl¢ ilx ylx  [h o/H o|h f
APROXIMANTE, v A 1 J
uonng) B r R A
VIBRANTE v\ [. t
t B | X [
o l S
VIBR. SIMPLE J I
LATERAL L

Las consonantes alineadas a la izquierda son sordas, las alineadas a la derecha sonoras, Las casillas en gris son articulaciones consideradas imposibles.
Figura 1.4: Clasificién de los fonemas (consonantes)

Las vocales, a diferencia de las consonantes, se clasifican en una tabla distinta a la
mostrada en la figura [I.4] Estas se consideran por separado ya que para ser emitidas
no hay ninguna obstruccién del flujo del aire a través del aparato fonador. En la figura
[L.5] se pueden observar las variantes de las vocales que se tienen registradas a nivel
internacional.

VOCALES [http:/llexiquetos.orgiafi/]

anterior central posterior
cerrada 1 ieun we u
media cerrada I Y 0]
semicerrada Se0© ¥e O
media Gl
semiabierta 3\6 AeD
media abierta B
abierta CEQ— Qe D

Las vocales a la izquierda del punto son no labializadas,
las de la derecha son labializadas

Figura 1.5: Clasificién de los fonemas (Vocales)
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1.2.2. Frecuencia fundamental de la voz o pitch

El pitch es un valor exclusivo de los sonidos sonoros que representa la frecuencia
base bajo la que estan generados. Este valor define el tono de la voz de las personas.
Debido a esto tltimo es que incluso para sonidos iguales emitidos por la misma persona
se pueden tener valores de pitch diferentes.

El valor del pitch estd en funcién de la longitud y la tension de las cuerdas vocales.
Cuando las cuerdas vocales tienen una vibracion alta, estas se tensan y producen sonidos
mas agudos. En el caso contrario, si las vibraciones son bajas la tension es baja y se
producen sonidos graves. Por lo general, las caracteristicas de las cuerdas vocales varian
con forme la persona crece, dificultando la tarea de poder establecer un valor 1inico que
caracteriza el pitch de una misma persona. Sin embargo, es posible establecer un rango
que englobe las variaciones que realiza.

La variacién del valor del pitch con mayor notoriedad es apreciada cuando se com-
paran los datos obtenidos de una poblacién de hombres contra una de mujeres. “Unifi-
cando las cifras que ofrecen los diferentes autores, podemos acotar la frecuencia de la
voz masculina entre 50 y 200 hercios y la femenina entre 150 y 350 hercios.” [I]

En la figura se presentan las senales correspondientes a las vocales, que son
sonidos sonoros. Se puede observar que su representacién en frecuencia estd constitui-
da principalmente por un conjunto de impulsos de diferentes magnitudes. Entre estos
impulsos se puede observar que existe uno cuyo tamano es mayor que el resto, este
corresponde al pitch asociado a cada ejemplo.

1.3. Definicién senales y sistemas

Las senales son propagaciones de informacion en el tiempo en forma de algin tipo
de energia a través de uno o varios medios. Por ejemplo, la voz es un tipo de senal que
se propaga con facilidad en el aire como vibraciones; la luz visible se puede propagar
por distintos medios como parte de la gama de ondas electromagnéticas; asimismo, en
electrénica, las senales empleadas para transmitir informacién se basan en una serie de
impulsos eléctricos que se propagan por los distintos circuitos eléctricos.

Una senal cualquiera esta compuesta por una serie consecutiva de valores que se
presentan para cada instante de tiempo. Cada uno representa una magnitud correspon-
diente al tipo de energia que compone a la senal. Para cada instante de tiempo solo
puede existir un correspondiente dato.

Cuando una senal tiene la capacidad de proporcionar un dato para cada instante
de tiempo, es decir, puede tener un nimero infinito de valores, se dice que la “senal
es continua”. Si la senal solo proporciona informacion para determinados momentos, y
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Figura 1.6: Representacion en el tiempo y en frecuencia de las vocales

entre cada uno de ellos no es posible obtener datos, se dice que la “senal es discreta”.
Las senales discretas suelen ser extraidas de las senales continuas al recolectar informa-
cién en determinados intervalos de tiempo. Como consecuencia se pierde mucha de la
informacion de la senal continua, agilizando los procesos de analisis.

La informacién de una senal puede ser representada de forma analégica o digital.
En la primera se pueden tener valores para cualquier instante de tiempo, mientras que
la segunda solo proporcionara datos en determinados momentos. Las senales analégicas
son similares a las seniales continuas, pero estas pueden o no ser finitas. De la misma
forma, las senales digitales son similares a las senales discretas, y también pueden ser
finitas o infinitas.

Cuando un senal cualesquiera es modificada por un medio con el que tubo interac-
cion, se dice que este se trata de un sistemas. Estos suelen recibir como entrada una
o mas senales para proporcionar una respuesta acorde a ellas. Los sistemas pueden ser
tanto continuos como discretos.

19



1.4. Sistemas en tiempo real

Se considera que un sistema ocurre en tiempo real cuando la disposicién y manipu-
lacién de la informacion se realiza inmediatamente después de que esta se ha generado.
Estos sistemas se caracterizan por tener un conjunto de restricciones temporales que
deben de respetarse. Los sistemas en tiempo real estdn compuestos por un conjunto de
eventos embebidos distribuidos en varios hilos.

En computacién un sistema en tiempo real puede ser clasificado de dos formas [14]

= Hard real-time system o sistemas en tiempo real duros: Estos procuran que todos
los procesos siempre se culminen dentro de las restricciones temporales estableci-

das.

= Soft real-time system o sistemas en tiempo real blandos: En estos los procesos
que se llevan a cabo no siempre se culminan dentro de los limites de tiempo
establecidos. Se procura el dar prioridad a los eventos que se consideran criticos
para que estos si cumplan con la restriccion temporal.

Los sistemas en tiempo real duros se suelen emplear en procesos en los que se precisa
que cada evento se culmine antes del tiempo establecido. Asimismo, se procura que los
limites establecidos sean siempre los mas bajos posibles. Por ejemplo, un radar requiere
que la informacién capturada se analice con rapidez para poder visualizar los objetos
con la mayor exactitud posible.

Los sistemas en tiempo real blandos se suelen emplear en aquellos procesos en los
que no se requiere que todos los eventos terminen antes del limite establecido para que
funcione el conjunto. Estos son empleados en sistemas multimedia, realidad aumentada,
sistemas de adquisicién de datos, entro otros.

Los sistemas en tiempo real estan compuestos por un conjunto de eventos embebidos
distribuidos en varios hilos, es decir, son concurrentes. Estos suelen necesitar la ejecucion
de dos o mas procesos en el mismo periodo de tiempo. Por lo general cada uno se lleva
a cabo de forma aislada, con la finalidad de evitar interferencias entre ellos. En muchos
sistemas se suele implementar hardware dedicado para llevar a cabo estas actividades.

Una alternativa que se suelen emplear en los sistemas que no tienen la capacidad
de ejecutar mas de una actividad en el mismo periodo, son los ‘Thread’. Estos son
mecanismos por medio de los cuales dos programas simulan una ejecucién en paralelo.
La funcién ‘Thread’ segmenta los hilos, con base en sus lineas de cédigo, e intercala las
partes. Posteriormente los ejecuta uno a uno, almacenando el estado de cada programa,
para determinar en qué punto ha terminado la seccién anterior.
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Capitulo 2

Analisis y procesamiento de senales
deterministicas

Se consideran como senales deterministicas a todas aquellas que pueden representar-
se mediante relaciones matematicas explicitas, tablas o listas. En este tipo de senales
los valores futuros pueden ser obtenidos a partir de sus valores pasados, respetando
siempre la relacién de una tnica magnitud para cada instante de tiempo.

El analisis de este tipo de senales se basa en los distintos métodos algebraicos que
puedan operar las expresiones matematicas que las representan. Dependiendo del com-
portamiento que presenten las senales, serd de mayor utilidad el emplear algiin método
en especifico.

2.1. Senales periddicas y aperiddicas

Una senal deterministica puede comportarse de dos formas, como una “senal periédi-
ca” o como una “senal aperiodica”. La primera maneja a aquellas cuyo comportamiento
en el tiempo es repetitivo. El lapso de tiempo (t) que transcurre entre las repeticiones
se conoce como periodo (T), y se suele medir en segundos para las senales analdgicas
o en numero de muestras (N) para las senales digitales. Todas las senales periddicas
estan definidas mediante la siguiente estructura

Tiempo continuo : x(t) =z(t+T) V ¢t =0...00
Tiempo discreto : x[n] =xzn+ N| V n

Donde n son las muestras de la senal.

En las senales periddicas se pueden definir un nimero ilimitado de periodos con
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distinta magnitud, sin embargo a aquel cuya duracién es la mas corta se le conoce como
periodo fundamental (T0). Cuando una senal carece de periodo, para cualquier instante
de tiempo, se le conoce como senal aperiddica o senal no periédica. Por ejemplo, los dos

casos de senales periddicas més simples corresponden al seno y al coseno. Los cuales
estan definidos mediante las siguientes ecuaciones

Seno : z(t) = Asin(2ft + «)
Coseno : z(t) = Acos(2ft + )

Donde A es la amplitud de la senal, ¢ es la variable independiente del tiempo, « es
la fase y f es la frecuencia, que se define como el inverso del periodo.

f=1/T

En el tiempo, su representacién se observa como una ondulacién infinita, con tantas
repeticiones por segundo como lo denote f. En el dominio de la frecuencia su repre-
sentacion se observa como un impulso localizado en la frecuencia indicada por f. En

la imagen se ejemplifica el comportamiento de una funcién seno en una frecuencia
cualquiera.

Representacion en el tiempo de |a sefial senoidal

Frecuencia [Hz]

Figura 2.1: Representacion en el tiempo y en frecuencia de una senal seno

Gracias al comportamiento en frecuencia de estas dos funciones, es posible el repre-
sentar cualquier otra funcién peridédica como una combinaciéon de senos y cosenos con
distintas frecuencias y amplitudes. Esto debido a que toda senal periédica estd com-
puesta de un conjunto definido de impulsos en el dominio de la frecuencia. Por ejemplo,
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una senal cuadrada representa en el dominio de la frecuencia una serie de impulsos
separados la misma distancia con magnitud decreciente, como se presenta en la figura
2.2

Representacion en el timepo de una sefial cuadrada

Representacion en frecuencia de una sefial cuadrada

|I\III|I|.F|F.E..kJ.J.¢¢¢¢ .......

Figura 2.2: Representacion en el tiempo y en frecuencia de una senal cuadrada

Una senal no periédica también puede ser representada como una combinacién de
senos y cosenos. Para esto se debe de considerar que dicha senal es finita en el tiempo,
y que se repetira el mismo patrén tras finiquitar dicho intervalo. Es decir, se fuerza a
la senal no periddica a ser periddica.

2.2. Senal de energia y potencia

“Las senales pueden representar una amplia variedad de fenémenos. En muchas
aplicaciones |[...] las senales que examinamos estén directamente relacionadas con can-
tidades fisicas que capturan potencia y energia” [2].

Las senales se pueden caracterizar por tener una energia o potencia finita, segin sea
su comportamiento. Se dice que una senal de energia existe si para cualquier intervalo
de tiempo, aun cuando este sea infinito, posee una magnitud de energia finita. Ademas,
las senales energia siempre presentan una potencia promedio igual a cero. La energia
de una senal es calculada empleando la ecuacién [2].

o /_OO o (1)[2dt (2.1)

Una senal de potencia es aquella cuya potencia promedio es finita, mientras que
su energia es infinita. “[...] ya que si hay una energia promedio diferente de cero por
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unidad de tiempo [...], entonces integrando o sumando ésta sobre un intervalo de tiempo
infinito se obtiene una cantidad infinita de energia” [2]. La potencia de una senal esta
definida por la ecuacién

P= 1fm i/T|x(t)|2dt (2.2)

La representacién analoga de las ecuaciones de energia y potencia en tiempo discreta
quedan representadas por las ecuaciones y [2.4] respectivamente [2].

E= % |tn]f (2.3)

,1 )
E=1 2 2.4
Jim 2]\,Jr1n:§]VI:E[7l]\ (2.4)

“En la practica siempre transmitimos senales que tienen energia finita. Sin embargo,
para describir senales periddicas, que por definicién existen para todo tiempo t y tienen
energfa infinita [se emplean las senales de potencia...] Como regla general, las senales
periddicas y las senales aleatorias se clasifican como senales de potencia, mientras que
las senales deterministicas no periddicas se las clasifica como sefiales de energia” [4]

2.3. Representacion en frecuencia

La frecuencia se define como el nimero de repeticiones de un evento periédico en
cada unidad de tiempo. En senales, este valor se asocia al nimero de veces que la misma
forma de la senal se repite cada unidad de tiempo.

En el sistema internacional la unidad de la frecuencia es el hercio o hertz (Hz o
segundo™!) en honor al fisico Alemén Heinrich Rudolf Hertz. Este valor equivale al
nimero de repeticiones de un evento en un segundo. La frecuencia también se suele
representar mediante la frecuencia angular w cuyas unidades en el sistema internacional
son los radianes/segundo. Estos representan el dngulo desplazado cada segundo en una
rotacion infinita, donde cada rotacion equivale a una repeticién en la senal. La relacion
existente entre la frecuencia y la frecuencia angular se denota de la siguiente forma

w=2nf
De forma andloga, al inverso de la frecuencia se le conoce como periodo y se mide
en segundos. Este valor representa el tiempo minimo que se tarda en repetirse el mismo

patrén de la senal.
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1

T - ?
El valor de la frecuencia, junto con la funcién seno o coseno, permite crear senales
periédicas en forma de onda. Cada una de estas solo podra representar una frecuencia.

Sin embargo al realizar la adiciéon de nuevos conjuntos con otras caracteristicas se tendra
como resultado senales periédicas mas complejas.

Sin embargo, pocas veces las sefiales periddicas que se presentan en la practica tienen
una estructura que se puede representar con una tnica funcion seno. Para estos casos
se suele aplicar el andlisis de Fourier. Este método permite descomponer las funciones
complejas en una suma de senos y cosenos.

El analisis de Fourier trata de representar una funcién periédica compleja como una
suma de funciones periddicas méas sencillas. La base de este analisis recae en la funcion
de Euler con la estructura mostrada en la ecuacién 2.5

e’ = cos(a) + j sin(a) (2.5)

a partir de esta “se puede demostrar de forma sencilla que dada una secuencia de
entrada x[n| = e/“™ para —oo < n < 00, la correspondiente salida de un sistema lineal
e invariante con el tiempo con respuesta al impulso es

yln] = H(eH)er”

Siendo

H(e™) = Y hlkle 7

[...] podemos ver que H(e*) describe el cambio en funcién de la frecuencia w de la
amplitud compleja de una sefial de entrada de tipo exponencial compleja.” [3]

Como se present6 en la ecuacion [2.5 la funcién exponencial puede expandirse en

una suma de valores reales e imaginarios

H(e™) = Hp(e™) + j Hi(e’)
A partir de esta estructura se puede calcular la representacion en frecuencia de la

funcion. Para ello se realiza el calculo de su amplitud y su angulo como se muestra a
continuacion.
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H(e) = [H(e) 1)

2.3.1. Transformada discreta de Fourier

La transformada de Fourier, cuyo nombre recibe en honor a Jean Baptiste Joseph
Fourier (1768-1830), permite obtener la representacién de una senal en dominio del
tiempo en el dominio de la frecuencia. La Transformada de Fourier en tiempo continuo
para una funcién no peridédica, o con periodo infinito, se define mediante la integral
mostrada en la ecuacion [2]

X(w) = /00 z(t)e 7<tdt (2.6)

—00

Donde t es el tiempo en segundos, w es la frecuencia angular, x(t) es la senal que
se desea analizar en el tiempo y X (w) es el equivalente en frecuencia de la senal de
entrada x(w). Asimismo, este método nos permite el recuperar la senal en el dominio
del tiempo a partir de la senal en frecuencia por medio de la integral de la ecuacion [2.7]

2.

x@:%[%ﬂwww (2.7)

En muchas ocasiones, y para efectos de notacion, se suele representar la conversién
entre dominios mediante la siguiente expresion

z(t) < X(w)

El algoritmo de la Transformada de Fourier suele ser aplicado con mayor frecuencia
en senales discretas. Esto debido a la versatilidad que presentan en la actualidad las
computadoras. Por esta razon, se debe de discretizar la funcién. Para facilitar la apli-
cacion se suele considerar que todas las senales que seran analizadas con este algoritmo
siempre comenzaran en el tiempo cero y que tendran un tamano N de muestras. De
esta forma se puede definir la funcién de la Transformada Discreta de Fourier (DFT
por sus siglas en inglés Discrete Fourier Transform) como se menciona en la ecuacién

2l

i

X[k] =) anle ™V k=0,1,2,..,N -1 (2.8)

i
[e=)
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Asimismo, si se discretiza la ecuacion bajo las mismas consideraciones se ob-
tendra la funcién de la transformada Inversa de Fourier Discreta (IDFT por sus siglas
en inglés Inverse Discrete Fourier Transform) representada en [2].

o] = X[k]e2 /N 1y =0,1,2,..N — 1 (2.9)

De esta forma, al emplear la ecuacién se puede generar un algoritmo con la capa-
cidad de obtener la representacién en frecuencia de una senal discreta de tiempo finito.
El resultado que nos proporcionara el algoritmo de la Transformada Discreta de Fourier
es una senal simétrica compleja que representa las distintas frecuencias contenidas en
la senal de entrada como una serie de impulsos.

Dado que la senal obtenida es compleja, su representacion grafica no suele ser 1util
para analizar la informacién obtenida. Es comun que se emplee el valor absoluto de la
sefial para interpretar los datos. Asimismo, de forma similar que x2(t) nos proporciona
una nocién de la energfa de la sefial en el tiempo, | X |*(w) nos proporciona una nocién
de la energia de las distintas frecuencias que se contienen. Finalmente, gracias a la
simetria de la senal se podria ignorar la segunda mitad del conjunto de valores.

Por ejemplo, en la figura se observa una senal simulada muestreada a 8000 [Hz]
que contiene cuatro sefiales seno a 100, 500, 2000 y 3500 [Hz|. La representacién en
frecuencia que se obtiene con ayuda de la DFT se muestra en la primera parte de la
figura, en donde se puede apreciar la distribucién de las frecuencias en el espectro. Como
se ha mencionado con anterioridad, la senal que nos proporciona la DFT muestra en su
segunda mitad un equivalente de la primera, actuando como si fuera un espejo. Esto da
la posibilidad de ignorar alguna de las dos partes, enfocando los analisis la que nos sea
mas conveniente. La segunda y tercera graficas de la figura [2.3| ejemplifica esta tltima
mencién.

2.3.2. Transformada rapida de Fourier

Una de las principales desventajas que contiene la DF'T es su tiempo de ejecucion
en los algoritmos computacionales. Se observa en la ecuacién que el calculo de cada
valor k de la DFT implica N multiplicaciones complejas y N — 1 sumas complejas.
Por lo tanto, los N valores de la DFT pueden ser obtenidos tras N? multiplicaciones
complejas y N2 — N sumas complejas. Esto tltimo implica que el costo computacional
para llevar a cabo el calculo sea mas caro mientras mayor sea la cantidad de valores en
la senal. Por esta razdn, se suele reemplazar este algoritmo por uno de menor costo y
més rapido como lo es la Transformada Réapida de Fourier (FFT por sus siglas en inglés
Fast Fourier Transform [2]).

La FFT considera las multiples operaciones que se repiten a lo largo del desarrollo de
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Figura 2.3: Ejemplo de la Transformada de Fourier

la DFT para agilizar el calculo. Esto nos permite realizar combinaciones de operaciones
para obtener los diferentes resultados. Dichas combinaciones se suelen representar en
un diagrama de mariposa ofreciendo dos posibilidades para operar la informacién. La
primera alternativa (figura[2.4) [3] se caracteriza por recibir la sefial de entrada en orden
y proporciona los valores de la salida en desorden (FFT con diezmado en frecuencia).
Mientras que la segunda opcién (figura [3] requiere que los valores de la senal
de entrada se presentan desordenados pero a la salida estos se encontraran ordenados
(FF'T con diezmado en el tiempo). El optar por alguno de los dos diagramas en especifico
dependera de los requisitos al momento de emplear la FFT.

La forma en la que se operan los diagramas de mariposa parte del concepto de que el
valor proveniente de las rectas horizontal se le sumara el valor proveniente de la flecha
correspondiente. Para aquellas flechas que suben se mantendra el signo, mientras que
a las flechas que descienden se les multiplicara por un -1 el segundo valor. El valor de
las Wk serd multiplicado segun se observa en la figura [2.6| [3].
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Figura 2.4: Diagrama de mariposa de la FFT con diezmado en frecuencia
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Figura 2.5: Diagrama de mariposa de la FFT con diezmado en el tiempo
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Figura 2.6: Interpretaciéon de diagrama de mariposa para diezmado frecuencia (1) y en
el tiempo (2)

Cabe mencionar que debido a la forma en que se realizan las combinaciones en los
diagramas de mariposas, se requiere que el vector de entrada sea una potencia de dos.
Una forma de cumplir con este requisito es quitando valores o anadiendo ceros a los
datos de la senal para redondear la longitud al valor mas cercano de potencia de dos.

La ecuacién [2.8) también puede ser escrita como se presenta en la ecuacién [2.10]

29



X[k =Y znWk" k=01,2,..,N—1 (2.10)
Donde, por definicion

Wy = e 727/

Que es la raiz n-ésima de la unidad [5].

Por tanto, podemos definir a las variables Wk como

Wk — (WN>k — (efj27r/N)k

Con estas se pueden calcular las combinaciones que se observan en las figuras
v 2.5 de cualquier orden. Como se observa en las estas imdgenes, para el cdlculo de
la FFT se requiere obtener las Wk equivalentes a la mitad del nimero de datos de la
senal de entrada.

2.4. Filtros digitales

Los filtros son sistemas que modifican determinadas caracteristicas de su entrada.
Un sistema se componen de un conjunto de elementos relacionados y que interactiian
con una o mas perturbaciones para producir una respuesta acorde a ella. En senales,
la perturbaciéon que reciben estos sistemas se conoce como senal de entrada, mientras
que la respuesta que generan se denomina como senal de salida. Los filtros de senales
generalmente son modelados en el dominio de la frecuencia ya que las caracteristicas
que alteran son las frecuencias que contienen. A continuacién se plantea la funcion de
transferencia que modela este tipo de sistemas en el dominio de la frecuenica.

H(s) = ¢ (2.11)

Donde s es la variable obtenida al transformar un sistema del dominio del tiempo
al dominio de la frecuencia, y ¢ representa la variable del tiempo. Mientras que Vj(s)
corresponde a la salida del sistema y V;(s) a la entrada. En la figura se ejemplifica
un diagrama de un sistema que responde a esta funcién de transferencia.

La funcién de transferencia del filtro puede ser expresada en términos de su magnitud
y fase, al considerar la definicion s = jw.
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Vi(s) H(s) V,(s)

Figura 2.7: Diagrama de sistema con entrada y salida

H(jw) = [H(jw)]e’*)

Esta forma de visualizar la funciéon nos permite comprender que frecuencias son las
que tienen mayor influencia dentro del sistema. Asimismo, permitira realizar calculos
con mayor facilidad, en algunos casos.

2.4.1. Analisis en el dominio del tiempo

Cuando se adquiere una senal, por lo general, esta estara representada en el tiempo.
Esto dado que es la forma mas facil de almacenar la informaciéon. Basados en esto, se
han desarrollado diversos métodos con los cuales se puede analizar las senales mientras
permanecen en esta representacion.

En el tiempo, la relacion entrada — salida de los filtros puede ser representado por
medio de las ecuaciones en diferencias de coefientes constantes, como la observada en la
ecuacion [2.12| Estas establecen que la suma de ciertos valores de entrada es igual a la
suma de un conjunto valores de la salida, siempre que cada uno de ellos sea multiplicado
por determinados coeficientes. En la estructura general de las ecuaciones en diferencia
se considera que tanto para los datos de entrada como para los datos de salida se
tendran vectores de coeficientes b, y a.,,, respectivamente, con tantos valores como se
estén sumando.

N-1 M-1
Z bpTh—p = Z A Yk—m (2.12)
n=0 m=0

La representacién en el dominio de z de las ecuaciones en diferencias nos permite
manipular los ceros y polos del sistema como una combinaciéon de los coeficientes bm y

an. La representacién general del sistema en funcién de estos valores se puede observar
en la funcién [3].
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Para resolver el sistema se despeja de la ecuaciéon el valor presente de la senal
de salida. Asi se podria obtener el valor deseado o presente de la salida. Este quedara
en funcion de los valores pasados de la salida y los valores presentes y pasados de la
entrada, como se muestra en la ecuacion [2.14]

N-1 M-1
aoYr = Z bpTh—pn — Z A Yk—m (2.14)
n=0 m=1

A partir de la ecuacion [2.14] es posible generar dos tipos de filtros, aquellos cuya
respuesta al impulso es infinita y los que tienen respuesta al impulso finita. Donde los
primeros se caracterizan por poseer parametros a,, como b,, es decir que su funcién
de transferencia se compone de polos y ceros. Mientras que los segundos solo poseen
parametros b,, lo que equivale a que la ecuacion del filtro solo posee polos.

Los filtros de respuesta infinita al impulso (IIR, por sus siglas en inglés Infinite Im-
pulse Response) se consideran recursivos ya que requieren tanto de los valores presentes
y pasados de la senal de entrada como de los valores pasados de salida del sistema. Su
funcion esta representada por una ecuacion en diferencias de coeficientes constantes con
ag = 1, como se observa a continuacién.

N-1 M-1
Y = Z bn‘rk—n - Z AmYk—m (215)
n=0 m=1

También se presenta el caso en el que los valores a,, de la ecuacién en diferencias
son considerados cero, con excepcion de ag. A este se le conoce como filtro de repuesta
finita al impulso (FIR, por sus siglas en inglés Finite Impulse Response). Debido a la
consideraciéon realizada, la ecuacién ya no involucra los valores pasados de la salida
del sistema, por lo que este filtro no es recursivo. La ecuacion de este filtro se puede
observar a continuacion.

N-—1
Yo=Y buTin (2.16)
n=0

Los filtros IIR y FIR, al estar basados en ecuaciones en diferencias, nos permiten el
manipular las senales sin tener que transformar su informacion al dominio de la frecuen-
cia. Los coeficientes a,, y b, pueden ser calculados resolviendo la ecuacion para
distintos lugares de los polos y ceros que la componen. Sin embargo, en la practica estos
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valores suelen ser obtenidos al modelar en el dominio discreto (2) los filtros analdgicos.
Para esto, se debe de considerar la funcion que se desea que el filtro realice, es decir,
como se desea que se discriminen las frecuencias.

2.4.2. Andlisis en el dominio de la frecuencia

Clasificacion de filtros segun la discriminacion de frecuencias. Los filtros que se basan
en la discriminacion de frecuencias pueden presentar cuatro tipos de esquemas bésicos:
paso bajas, paso altas, rechaza banda y paso banda. Cada uno de ellos permite el paso
de un conjunto especifico de frecuencias, mientras que el resto son suprimidas.

Filtro paso bajas

Este filtro permite el paso de frecuencias bajas, inferiores a la frecuencia umbral o
frecuencia de corte wy. En la figure [2.§] se puede apreciar el comportamiento ideal de
este filtro, en donde las frecuencias no son anuladas hasta después de pasar la frontera
establecida por la frecuencia wy.

Filtro ideal paso bajas

1 e -
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Figura 2.8: Comportamiento ideal de un filtro paso bajas

Filtro paso altas

Esta filtro permite el paso de frecuencias altas, superiores a la frecuencia de corte
wy, es decir, vuelve nulas todas las frecuencias menores a wy como se puede apreciar en

la figura
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Filtro ideal paso altas
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Figura 2.9: Comportamiento ideal de un filtro paso altas
Filtro paso banda

Este filtro permite el paso de determinadas frecuencias localizadas entre un rango
especificado. Puede considerarse como la combinacién de un filtro paso bajas con un
filtro paso altas, donde la frecuencia de filtrado del primero es mayor que el del segundo.
Su comportamiento ideal se puede observar en las figura[2.10] donde solo las frecuencias
localizadas entre w; y wy no son atenuadas.

Filtro ideal paso banda

T T T T T T

Wy W

08 .

04 -

0.2f .

Frecuencias

Figura 2.10: Comportamiento ideal de un filtro paso bandas

Filtro rechaza banda

Este filtro suprime las frecuencias contenidas en un rango especificado. En la Figura
se puede apreciar en comportamiento ideal de este filtro, donde las frecuencias
entre wy y wy son eliminadas.
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Figura 2.11: Comportamiento ideal de un filtro rechaza banda
2.4.3. Aproximaciones de los filtros analégicos

Los filtros basados en ecuaciones en diferencias de coeficientes constantes dependen
de los valores que toman a y b para definir su comportamiento. Para filtros digitales, los
coeficientes se suelen obtener mediante la resolucién de las ecuaciones aplicadas en los
filtros analdgicos llevados al dominio de z. Ya que estos sistemas han sido largamente
estudiados, es conveniente el poder aplicarlos. Dos de los disenos que se pueden aplicar
se basan en los filtros analégicos Butterworth y Chebyshev.

Filtros Chebyshev

Los filtros disenados a partir de Chevyshev (en honor al matematico ruso Pafnuti
Lvévich Chebyshov) se caracterizan por tener una banda de transicién con caida répida,
pero con oscilaciones en la banda de paso o rechazo, como se ejemplifica en la figura
2.12l En estos, mientras mayor sea el orden del filtro, mayores seran las oscilaciones y
menor serd la banda de transiciéon. El médulo de su funcién de transferencia esta dado
por la siguiente ecuacion.

Ny K,
()l = \/1 + e2C?%(w/w0) (2.17)

Donde K y € son valores contantes y C,,(w) es un polinomio de Chebyshev de grado

En la figura [2.12] se puede observar el valor RW el cual corresponde a la distancia
definida como 1 — 1/v/1+ €2, y representa la amplitud de las perturbaciones que se
generan. Tomando la diferencia respecto de 0 [dB] (decibeles), queda:
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Filtro Chebyshev 1

Banda de transicidn

Banda de paso Banda de rechazo

Amplitud

Frecuencia

Figura 2.12: Comportamiento generalizado del filtro Chebyshev

RW 45 = 20logVv'1 + €2 (2.18)

Asi, el RW queda determinado por la eleccién de e, el cual fluctua entre 0 y 1,
entonces RW =1 — 1/1/2, es decir que el valor de RW varfa entre 0 y 3[dB]. [7]

Este filtro es 1til para los casos en que se desea una rapida anulacién de las fre-
cuencias no deseadas. Sin embargo, en aquellas frecuencias no suprimidas se podran
ver alteradas sus magnitudes. Dependiendo de la aplicacion, estas podrian ser o no de
relevancia.

Filtro Butterworth

El filtro Butterworth (en honor al ingeniero britanico Stephen Butterworth) se ca-
racteriza por tener una respuesta plana tanto en su banda de paso como en su banda
de rechazo. Sin embargo posee una banda de transicion con caida lenta, esta es de 20
[dB/Década] por cada polo, es decir, habrd una caida de 20[dB] cada vez que la fre-
cuencia se incremente 10 veces respecto a la ultima caida (10, 100, 1000, etc. [Hz]). El
incremento de polos en la funcién de transferencia también incrementa el tiempo de
calculo del filtro. En la Figura[2.13|se pude observar un ejemplo de las componentes de
este tipo de filtro. El médulo de la respuesta en frecuencia de este sistema esta definido
por la siguiente funcion.
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| (ju)] = ——2 (2.19)

1+ (w/we)?

Donde G es la ganancia del filtro, w, es la frecuencia de corte y n = 0,1,2,.... k es
el orden del filtro.

Filtro Butterwarth

Banda de paso Banda de transicidn Banda de rechazo
- -
* *

L

Amplitud

Itz

Frecuencia fe fr

Figura 2.13: Comportamiento generalizado del filtro Butterworth

En la figura podemos observar que se tienen dos frecuencias principales, la
frecuencia de corte (f.) y la frecuencia de rechazo (f,), junto con sus respectivas ga-
nancias, k; v ko. El valor de f. se suele localizar cuando hay una caida en la ganancia
de equivalente a 3 [dB] del méximo. Mientras que f, se suele asociar al punto en que
la caida de la magnitud maxima de la sefial es de 20 [dB].

Este filtro sele ser aplicado cuando se trata de no alterar la informacion de la senal
original. Sin embargo, la disminucién de la banda de transiciéon implicaria el incremento
en el tiempo de calculo del filtro.

2.5. Filtro de pre-énfasis y post-énfasis

El filtro de pre-énfasis y post-énfasis son una aplicacién particular de los filtros. El
primero de estos se usa para acentuar determinadas frecuencias de una senal. Mientras
que en el segundo es aplicado para realizar el acto inverso [10].
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En algunos casos se posee informacién frecuencia dentro de una senal que tiene una
baja ganancia debido a su origen. Sin embargo esa informacién es de relevancia para la
persona que la esta analizando. Por esta razon, se suele aplicar un filtro de pre-énfasis,
el cual aumenta la magnitud de esas frecuencias de relevancia sin suprimir alguna otra.

La funcién de transferencia del filtro de pre-énfasis se define de la siguiente forma

H[z]=1+az" (2.20)

Donde el valor de a es una constante que define el comportamiento del filtro. Por
ejemplo en la figura se puede observar el caso para el cual a = —0,9 , cuando la
senal de entrada es un impulso en el tiempo [10]. Como se puede observar con este valor

negativo las frecuencias altas son incrementadas, mientras que las frecuencias bajas son
atenuadas pero sin llegar a suprimirlas.

Conportamiento del filtro de pre-énfasis

Amplitud

Frecuencia
Figura 2.14: Comportamiento del filtro de pre-énfasis, con a = —0.,9
Para el filtro de post-énfasis, la funcién de transferencia es la siguiente
Hiz|=1+az (2.21)
Para este caso las frecuencias serdn mayormente atenuadas sin ser suprimidas. La
accion que realiza es exactamente el contrario del filtro de pre-énfasis, por lo que si se

aplicard este filtro a la senal que se obtuvo con el primer método se recuperaria la senal

original. En la figura|[2.15|se puede observar el comportamiento de dicho filtro para una
entrada impulso, con a = —0,9.
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Conportamiento del filtro de post-énfasis

Armplitud

Frecuencia

Figura 2.15: Comportamiento del filtro de post-énfasis, con a = —0,9
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Capitulo 3

Analisis y procesamiento de senales
aleatorias

En la practica, muchos de los fenémenos que se analizan suelen tener comportamien-
tos poco predecibles, es decir, los sistemas suelen actuar de forma aleatoria. En senales
se observa que el comportamiento de la onda no presenta un periodo o un patrén en
especifico. A estos fenémenos se les suele denominar como aleatorios o estocasticos.

Los métodos de analisis aplicados a este tipo de fenémenos se suelen basar en los
conceptos de probabilidad. A partir de estos es posible obtener informacion relevante
de las senales aleatorias de forma similar que con los métodos aplicados a las senales
deterministicas.

Dentro de la rama de las senales aleatorias, uno de los fendmenos méas recurrentes
es el ruido. Este tipo de senal se caracteriza por no contener informacion relevante y
permanecer de forma parasita en otras senales. Pueden tener su origen en el mismo
sistema que la senal a analizar, estar presente de forma natural en el medio, generarse
como consecuencia de los instrumentos de medicién, originarse como consecuencia de
la forma como se manipula la informacion capturada, entre otras.

El ruido blanco es un tipo de ruido que se caracteriza por contener todas las fre-
cuencias en su espectro. Cuando esta senal tiene una distribuciéon Gaussiana se dice que
es un ruido blanco Gaussiano. En este caso se tiene que las potencias de las distintas
frecuencias del espectro tienen la misma potencia, es decir que posee una densidad de
potencia constante.
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3.1. Variables aleatorias

“Una variable aleatoria es una funcién que asigna un numero real a cada resultado
del espacio muestra de un experimento aleatorio” [8]. En otras palabras, una variable
aleatoria puede interpretarse como el conjunto de valores que un sistema genera y cuyo
comportamiento no posee un patron especifico. Sin embargo, esto no significa que los
datos no representen informacién relevante.

“Una variable aleatoria discreta es una variable aleatoria con un rango finito” [§],
es decir que solo puede tomar valores enteros de un conjunto especificado. Mientras
que “una variable aleatoria continua es una variable aleatoria que tiene como rango un
intervalo de ntimeros reales” [§], por lo que los posibles valores que puede tomar son
infinitos. En probabilidad a una variable aleatoria se le suele denominar con una letra
mayuscula (X), mientras que a sus posibles valores con una letra mintdscula (x).

3.2. Conceptos basicos de probabilidad

Los métodos de andlisis y procesamiento de las variables aleatorias se basan en
conceptos de probabilidad y estadistica. Esto a causa de que los valores proporcionados
no pueden ser modelados por una funcién matematica explicita.

Distribucién de probabilidad

“La distribucion de probabilidad de una variable aleatoria X es una descripcién de
las probabilidades asociadas con los valores posibles de X. Para una variable aleatoria
discreta, es comun especificar la distribuciéon como una lista de valores posibles junto
con la probabilidad de cada uno.” [8]. La expresion matematica que representa este
concepto se puede observar a continuacion. En esta el resultado solo puede variar entre
los limites cerrados de 0 y 1.

P(X =) =y, (3.1)

Rango

El rango se define como la diferencia entre el valor maximo y minimo registrado en
el conjunto de datos.
Rango = valormazime — ValOT minimo (3.2)
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Distribucién discreta uniforme

“Una variable aleatoria X es una variable aleatoria discreta uniforme si cada uno de
los valores de su rango tienen la misma probabilidad” [8]. Esta probabilidad se puede
encontrar al sacar el inverso del nimero de valores (n) que tiene la variable aleatoria.

J(z)=1/n (3.3)
Media de una variable aleatoria discreta

La media o promedio es la ponderaciéon de un conjunto de valores finitos con una
distribucién uniforme.

S|

i‘:u:

in (3.4)

Varianza de una variable aleatoria discreta

La varianza es una medida de dispersién que compara la diferencia al cuadrado
de cada valor del conjunto de datos con la media de estos bajo un mismo factor. “Su
formula matematica para el caso de datos referentes a una muestra es:

n

o= ! -3 (-2 (3.5)

Y para el caso de datos de una poblacién es dada por”
o2 =21 Zn:(a:i ) (3.6)
[

Donde n corresponde al nimero de datos que se estan operando.

Desviacién estandar

La desviacion estandar es una medida de dispersién de los valores respecto a su
media geométrica. Esta muestra si los valores estdan proximos o no de la media cuando
el valor resultante es bajo o alto, respectivamente. Esta se define como la raiz cuadrada
de la varianza, e igual que esta esta definida tanto para una poblacion o un conjunto
de muestras
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Para el caso de un conjunto de muestras se tiene que

o= =3 (i — 22 (3.9)

i=1

Funcién Gaussiana

La funcién Gaussiana se caracteriza por su simetria y su representacion en forma
de campana (campana de Gauss) y queda definida mediante la siguiente funcién

—(z—0)?

f(x) =ae 22 (3.9)

donde @ controla la altura de la funcién, b define lo ancho de la misma y ¢ la
localizacién del centro. El comportamiento general de esta funcion es el representado
en la siguiente figura |3.1]

Campana de Gauss

Figura 3.1: Comportameinto de la funcién Gausiana
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Distribucién de Poisson

“Distribucion de probabilidad discreta que se aplica a las ocurrencias de algiin suceso
durante un intervalo de tiempo especifico [... que] puede ser tiempo, distancia, area,
volumen o alguna unidad similar” [8].

pre

P(z) (3.10)

z!

Donde la variable p indica el promedio de veces que el fenémeno se presenta en el
intervalo, y z los éxitos de los que se desea saber su probabilidad de ocurrencia.

Distribucién normal

La distribucion normal establece la probabilidad de que un determinado valor perte-
nezca al conjunto estudiado. Para ello emplea la funcién de la campana de Gauss junto
con la media y la desviacién estandar. La funciéon se centra en la media y establece que
los valores mas cercanos a esta tendran una mayor probabilidad de éxito. La funcién
empleada para calcular estas probabilidades es la siguiente.

Fla) = e (3.11)

C oV2r

A partir de este concepto se puede establecer un intervalo que cubre la mayoria de
los valores del conjunto analizado. Este se genera a partir de la sustraccién y suma de
la desviacion estandar a la media. Mientras mayor sea el agregado que se le hace a la
media, mayor serd el porcentaje de valores que se cubren. Por ejemplo, a una desviacion
estdndar se estarfan cubriendo 68.26 % del total de las muestras, mientras que a dos
deviaciones estandar se alcanzaria el 95.4 % y a tres deviaciones el 99.7 %.

Valores atipicos

Los valores atipicos son aquellos datos del conjunto cuyo comportamiento no van
acorde al del resto de datos. Suelen presentarse de forma aleatoria alterando el com-
portamiento general de la informacién, como el promedio, la varianza o la energia en
las que se involucran todos los datos.

En muchas ocasiones se busca el eliminar estos valores al considerarla como infor-
macién sin utilidad. Pero también se puede presentar casos en los que estos valores
atipicos no deban de ser eliminados ya que tienen una relevancia importante en nues-
tros resultados. Por ejemplo, cuando se realizan mediciones de alguna senal eléctrica,
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Figura 3.2: Representacion de distintas distribuciones en la campana de Gauss

se pueden presentar algunos picos cuyo origen esta relacionado con el instrumento de
medicion. Estos valores podrian ser despreciables ya que no representan informacion
relevante del sistema que se estd monitoreando. Asimismo, podriamos registrar picos
cuyo origen provenga de nuestro sistema de forma aleatoria. Estos podrian representar

informacion de relevancia y que nos indicaria un mal funcionamiento.

El célculo de los valores atipicos se lleva a cabo mediante los siguientes pasos

Se deben de ordenar los datos de menor a mayor

Se calcula la mediana (Q)3) del conjunto ordenado

Los rangos internos estan definidos de la siguiente forma
limiteInternol = Q2 — (Q3 — Q1) * 1,5
limiteInterno2 = Qo + (Q3 — Q1) * 1,5

Se calculan el primero (()q) y tercer cuartil (Q3) que equivalen a los datos en la
posiciones equivalentes al 25 % y 75 % del total.

(3.12)
(3.13)

Los rangos externos del conjunto estan definidos por las siguientes formulas
limite Externol = Qy — (Q3 — Q1) x 3
limiteInterno2 = Qs + (Q3 — Q1) * 1,5

(3.14)
(3.15)

Aquellos datos que permanecen dentro de los limites internos no seran eliminados.
Los datos que se localicen entre el rango interno y el externo seran considerados lige-
ramente atipicos y podrian o no ser eliminados. Todos aquellos que se localicen por
encima del rango externo seran considerados como atipicos y deberan de ser evaluados

para determinar si son eliminados.



Error de prediccion y error cuadratico

El error de predicciéon proporciona la diferencia existente entre un sistema real y un
sistema que trata de simular el comportamiento del primero.

e(n) =z —a' (3.16)

Donde z(n) corresponde a los valores originales y x’(n) son los valores del sistema
simulado. El error cuadrético medio (ECM) se calcula mediante la siguiente

ECM =,| =) (x(i) — 2/(i))? (3.17)

3.2.1. Procesos aleatorios estacionarios y no estacionarios

Un proceso estocastico se compone por una coleccion de variables aleatorias prove-
nientes de una misma fuente, relacionadas por un parametro en comun. En la materia
de senales este pardmetro es el tiempo. Cada componente del conjunto puede presentar
sus propias caracteristicas estadisticas, es decir que estas propiedades podrian variar
respecto al tiempo[9].

El comportamiento futuro de los procesos aleatorios suele ser dificil de predecir,
dado que no se posee ningin modelo que los represente. Por esta razén, se emplean
las propiedades estadisticas para comparar comportamientos entre conjuntos de la mis-
ma naturaleza. Con este método es posible predecir el comportamiento de una senal
aleatoria analizando las propiedades de otras similares.

Cuando un proceso estocastico no presenta variaciones en sus propiedades estadisti-
cas respecto al tiempo se clasifica como proceso estacionario y se define de la siguiente
forma.

“Se dice que un proceso aleatorio x(t) es estacionario hasta el orden N si, para
cualquier tq, g, ..., tyN

fo(z(ty), x(ta), ..., x(tn)) = folz(ty + o), x(ta + to), ..., x(tn + to))

Donde ty es cualquier constante real arbitraria. Aun mas, se dice que el proceso es
estrictamente estacionario si es estacionario al orden de N — o0” [9]

Un proceso aleatorio es estacionario en sentido estricto “si ninguna de sus propie-
dades estadisticas son afectadas por un desplazamiento”[9] en el tiempo. Asimismo se
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le llama proceso estacionario en sentido amplio “si la media y la auto correlacion no
varian con un desplazamiento en el tiempo”[9)].

Los procesos no estacionarios son aquellos cuyas propiedades estadisticas varian con
forma el tiempo cambia.

3.3. Correlacién y auto-correccion

La correlacién determina la relacion o similitud existente entre dos senales. Compara
una senal x con una senal y para distintos desfasamientos y expone para cada uno de
estos un valor de similitud. En total de datos representa la relacién que tendra la
segunda senial con la primera a los largo del tiempo. A continuacién se cita un ejemplo
de aplicacion de la correlacion extraido del libro Tratamiento Digital de Senales de John
G. Proakis [5].

Supongamos que disponemos de dos senales x(n) e y(n) que deseamos comparar.
En las aplicaciones de radar y sonar, x(n) puede representar la version muestreada de
la senal transmitida e y(n) puede representar la versién muestreada de la senal recibida
en la salida del convertidor analdgico — digital. Si hay un blanco en el espacio en que el
radar o el sonar estd barriendo, la senal recibida y(n) estard formada por una versién
retardada de la senal transmitida y distorsionada por efecto del ruido aditivo.

Podemos representar la secuencia recibida como

y(n) = ax(n — D) + w(n)

donde « es un factor de atenuaciéon que representa la perdida de la senal que se
produce en la transmisién de ida y vuelta que sigue la senal x(n), D es el retardo de
ida y vuelta, que se supone que es un miltiplo entero del intervalo de muestreo y w(n)
representa el ruido aditivo que capta la antena [...]. Por el contrario, si no hay un blanco
en el espacio barrido por el radar o sonar, la sefial recibida y(n) es solamente ruido.

Disponiendo de las dos senales, x(n), [senal de referencial, e y(n), [senal recibidal,
el problema de la deteccién por el radar o sonar consiste en comparar y(n) y z(n) para
determinar si hay presente un blanco y, en caso afirmativo, determinar el tiempo de
retardo D y calcular la distancia al blanco. [5]

Al comparar las dos senales por medio del método de correlacién es posible obtener
el retardo de la senal (D) al considerar que la senal recibida no es la misma excepto
cuando se detecte el blanco. En la figura[3.3] se pueden observar dos senales, la primera
es un conjunto de senoidales de diferentes frecuencias colocadas de forma consecutiva.
La segunda senal muestra un trozo aleatorio de la primera con ruido blanco. La tercera
senial presenta la correlacién de las dos anteriores, en donde se puede observar que hay
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un comportamiento peculiar en la posicién de la senal original de donde se extrajo la
segunda. Esta region puede ser empleada para determinar el retardo de la senal y con
ello la distancia del objeto que se presenta en el radar.

Sefial de referencia
I I I

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Muestras
Senial recibida, muestras 200-250 de la original
T T T T T T T T T
1 | | | | 1 | | 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Muestras
T T T T T T T T
1 | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 600 900 1000

Muestras

Figura 3.3: Ejemplo de Autocorrelacion de una senal de referencia con un trozo de senal
extraida de la misma con ruido

3.3.1. Correlacién cruzada y autocorrelacién

Para calcular la correlacién de dos senales, z(n) e y(n) de tamano finito se emplea
la correlacién cruzada, definida como a continuacién [5):

o0

ray() = Y z(n)y(n—1) (3.18)

n=-—oo

Asimismo podemos reescribir la ecuacion de la siguiente forma

[e.9]

ray(l) = Y x(n+1y(n) (3.19)

n=—oo
La variable [ representa el desfasamiento entre las senales, e indica que senal sera la

que se desplaza. En la primera ecuacién la senal y se desplaza sobre la senal x, mientras
que en la segunda y permanece estatica.
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Al caso particular en el que x = y se le conoce como Autocorrelacion. Esta indica
la relaciéon que posee una senal consigo misma a lo largo del tiempo, por ejemplo en
una senal peridédica se observarian oscilaciones periodicas, a diferencia de una senal de
ruido blanco cuya Autocorrelacién asemejaria una senal impulso. En la imagen se
ejemplifican las autocorrelaciones de una senal periddica y una de ruido blanco. La

funcién de Autocorrelaciéon puede ser definida por la ecuacion 0

Tee(l) = Z z(n)x(n —1) (3.20)
rae(l) = Y x(n+1)z(n) (3.21)
Senal peniodica , . Al.l‘tor:nrrelracién d.e seﬁal, penédllca ' .
\ | - -
I | AT l _
I Il ,lel .||| Il (T
| | | |
|

Senal no periddica Autocorrelacion de sefal no periddica
T T T T T T T T T T

Figura 3.4: Ejemplo de senal periddica y senal no peridédica, junto con sus respectivas
autocorrelaciones

Considerando senales de duracién finita, la funcién de correlacién se redefine de la
siguiente forma

N—|k|—1

rlll =Y alnlyln —1] (3.22)

n=t

Donde
1=0y k=0VYI1>0
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i=lyk=1Y1<0

Asimismo podemos definir el tamano del vector r como 2N — 1, siendo su rango de
valores

(N-1)>I>N-1

A continuacion se ejemplifica la ecuacion con un par de senales de tamano
N =4

Dadas las senales x e y de tamano N = 4, definidas de la siguiente forma

r = [$0,I1,$27$3]

Y = Yo, Y1, Y2, Y3]

Se sabe que el tamano del vector r serd igual a 2N — 1, es decir, tendra 7 datos en
total. Cabe recordar que la Correlacion establece que los valores antes o después de los
contenidos en x e y toman el valor de cero. Por lo tanto, si se desarrolla la ecuacion
[3.22] para los 7 valores del vector r, se tendrfan los siguientes comportamientos

0
rl=3] = Z TnYnt3 = T-3Y0 + T_2Y1 + T_1Y2 + ToY3z = Toy3
n=-3
1
r=2] = Z TnYnt2 = T_2Yo + T_1y1 + ToY2 + T1Y3 = ToY2 + T1Y3
n=—2
2
rl=1] = Z TnlYnt1 = T-1Yo + Toy1 + T1Y2 + TaYs = ToY1 + T1Y2 + T2y3

n=-—1

3
rl0] = Z TnYn = ToYo + T1Y1 + T2y2 + T3Y3
n=0
3
r[1] = Z TnYn—1 = ToY—1 + T1Yo + T2Y1 + T3Y2 = T1Yo + T2Y1 + T3Y2
n=0
3
r[2] = Z TpYn—2 = ToY—2 + T1Y—1 + T2Yo + T3Y1 = T2Yo + T3Y1

n=0
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3

r[3] = Z TpYn—3 = ToY-3 + T1Y—2 + T2Y—1 + T3Yo = T3Yo
n=0

Como se puede observar el nimero de multiplicaciones totales es la misma para
todos los casos. Sin embargo, gracias a la consideracion de los valores iguales a cero las
multiplicaciones que realmente influyen en los resultados disminuyen en todos los casos
excepto para [ = 0. En total, incluyendo las multiplicaciones que dan como resultado
cero, se realizan N(2N — 1) multiplicaciones y (N — 1)(2N — 1) sumas. Esto tltimo
implica un gran coste de céalculo en dado caso de que N sea muy grande.

Se puede destacar, del ejemplo anterior, que en ningun caso las multiplicaciones
se repiten, lo cual permite que el método de la correlacion proporcione informacion
distinta para cada caso de r. Asimismo, para el caso de la Auto-correlacion, se podria
destacar que el valor con mayor magnitud corresponderia a [ = 0, ya que contiene toda
la informacion del vector. En otras palabras, para [ = 0 en la Auto-correlacién se tiene
expresada la energia de la senal. También, se puede considerar el evitar calcular los
valores cuando [ < 0 dado que seran equivalentes a los proporcionados cuando [ > 0.

3.4. Densidad espectral

Esta es una caracteristica de las senales que especifica la distribucién de la energia
o la potencia de las mismas en el dominio de la frecuencia.

3.4.1. Densidad espectral de energia

Es posible calcular la energia de una senal en el tiempo mediante la ecuacion
Analogamente se puede calcular la energia de una senal en el dominio de la frecuencia
mediante la ecuacién [3.23] Para ello se emplea la correspondiente representaciéon en
frecuencia de la senal (z(t) — X (f)), obtenida mediante Fourier. Este valor representa
la energia de la senal por unidad de ancho de banda (joules/Hertz)

By — / xR (3.23)

—00

3.4.2. Densidad espectral de potencia

La densidad espectral de potencia describe la distribucién de potencia de una senal
en el rango de frecuencias que esta comprende. La forma en que se calcula esta se
describe a continuacién [9):
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Primero se define la version truncada de la forma de onda a través de

0 , en cualquier otro caso

wT(t):{ w(t) v ~T/)2<t<T/2 }:w(t)H%

Dada la definicién de potencia que se puede escribir como a continuacién

1 T/2
P = lim —/ w?(t)dt

T—o00 T —T/2

Se obtiene la potencia promedio normalizada
1 T/2 1 00
P = lim —/ w?(t)dt = lim —/ w3 (t)dt
Empleando el teorema de Perseval para una sola senial, definido en la ecuacién
| wopa= [ mpa 324

La potencia promedio normalizada se convierte en

o0 o) 2
P i 7 [ wrppar = [ By

T—o00

Donde Wr (f) es la transformada de Fourier de wr(t)

La densidad espectral de potencia (PSD) es

T—o0

Donde wr(t) <> Wr(f) v Pu(f) tiene unidades de watts por herz

La densidad espectral de potencia para un proceso aleatorio x(t) se obtiene de

ot = o T

T—oo

Donde X7 es la transformada de Fourier de z7(t) y
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IT(t):{ x(t) V

lt| < T)/2
07 Y

en cualquier otro caso

3.5. Segmentacién de una senal

Muchos de los algoritmos que se emplean para el andalisis de senales requieren que
estas estén compuestas por una cantidad finita y reducida de datos. Esta condicionante
es con el fin de reducir el coste de tiempo de ejecucion de los programas computacionales.
Para dar solucién a este problema se suele fragmentar el vector de la senal a analizar
en una matriz de dimensiones P x (). Donde P son la cantidad de segmentos en que
se divide el vector y () es la cantidad de datos por cada segmento, asumiendo que el
tamano del vector es igual a la multiplicacién de las constantes P, Q).

Dada una senal en tiempo discreto de tamano N, definida por el siguiente vector

Se puede generar una matriz al segmentar en tamanos iguales de la forma en que se
muestra en la siguiente cuadro

Datos por segmento
1 2 3 Q
1 1] z[2] z[3] z[Q)
2 z[@ +1] z[Q + 2] 2@ + 3] z[Q + Q)
Segmentos | 3 z[2Q) + 1] z[2Q + 2] x[2Q) + 3] z[2Q + Q]
P[P 10Q 1] [ (P~ 1@+ | (P~ D@ 13| . | (P 1Q+ ]

Cuadro 3.1: Segmentacion del vector x

Si llamamos a esta matriz m y a los indices que cuentan los segmentos y los datos
como ¢ y j respectivamente. Podemos definir la siguiente ecuacién que relaciona los
valores del vector x con la matriz.

mli, j] = z[(1 — 1)@ + j], donde {

7=

3,...,P
j:17273’ "'7Q

1,2,3

(3.25)

El tamano de los segmentos dependerd de los requisitos que se precisen para la
aplicacion. La forma mas sencilla de realizar la division es partiendo el vector de la
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Segmento 1 Segmento 2 Segmento 3 Segmento n

|
[ i lJ'.|| l‘
: '-|’

[

Figura 3.5: Segmentacion de una senal en partes iguales

sefial en fragmentos del mismo tamafio como se ejemplifica en la figura [3.5] Aquf se
puede observar una senial cualquiera segmentada en P partes.

Con el objetivo de generar un algoritmo computacional que sea capaz de segmentar
una senal cualquiera en partes iguales, se emplea la ecuacién [3.25| para obtener los
valores iniciales y finales de cada fracciéon. Es decir, los casos para cada i cuando j =1
y 7 = Q. Para este fin se consideran los casos que a continuacién se muestran.

(P-1)Q+Q=PQ=N (3.26)

El desarrollo antes mencionado se presenta en el siguiente cuadro.

Segmento Inicio Fin
1 1 Q
2 Q+1 2Q
3 2Q+1 3Q
4 3Q+1 4Q
P (P-1)Q+1 | PQ

Cuadro 3.2: Segmentacion de una senal

Los indices mostrados en la cuadro nos ayudan a comprender las partes exactas
en las que la senal original serd cortada para generar la matriz. Dependiendo de las
formas y lenguajes de programacion, se puede implementar de distintas formas esta
segmentacion. La primera forma consiste en realizar dos ciclos, ligados a los dos indices
mostrados (i, j), lo cuales se encargaran de copiar cada uno de los datos desde el vector
hasta la matriz. Para llevar a cabo este se requiere de la implementacion directa de la
Ecuacion [3.25, El segundo método plantea que se pueden copiar fracciones enteras de
un vector dado el primer y ultimo valor, para lo cual podemos implementar inicamente
los indices de la cuadro En el diagrama de la figura [3.6| se pueden apreciar los dos
métodos sugeridos para realizar la copia del vector a la matriz.
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x[k] = x[1], x[2], ... , %[N ]
i=1

x[K] = x[1]. X[2]. ... . xIN |
i=1

mfi, j] = x[(i- 1)Q + ] [ — J»

j=j+1 mli, 1:Q] = x[(i - 1)Q + 1 : Q]
i=i+1

B
&

a) b}

Figura 3.6: Algoritmos para segmentar un vector
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En el caso a) presentado en el diagrama de la ﬁgura se debe de realizar una resta,
una suma y una multiplicacién cada vez que se copia un dato. Ademas del incremento
de los contadores i y j, lo cuales se pueden considerar como sumas. En total se tienen
que realizar:

SumasTotales : 2P(Q) + P
RestasTotales : PQ)
MultiplicacionesT otales : PQ)

Para el segundo caso, se requiere realizar una resta, dos multiplicaciones y una suma
cada vez que se realiza una copia. Ademas del incremento del contador i. En total se
tendrian:

SumasTotales : 2P
RestasTotales : P
MultiplicacionesT otales : 2P

Dependiendo de las facilidades que se posean, podrian implementarse cualquiera de
los algoritmos.

3.5.1. Solapamiento en los segmentos

Como consecuencia de realizar cortes consecutivos en la senal se tiene el riesgo de
discriminar informacién relevante para cada segmento. Esto podria provocar, en algunos
casos, que los andlisis sean erréneos o poco fiables por falta de informacién. Uno de los
métodos més usados para solventar este problema consiste en agregar informacion extra
a cada seccién. Esta informacion es obtenida de los segmentos consecutivos, por lo que
se estaria repitiendo en dos de las secciones. En la figura se puede observar un
ejemplo de la division de la senal x en distintos segmentos junto con la informacion
adjuntada (traslape o solapamiento).

Podemos observar en el ejemplo de la figura[3.7 que cada segmento posee en cada ex-
tremo un conjunto de datos, el solapamiento. Tanto para la informacién principal como
para la informacion de traslape podemos definir indices que nos ayudaran a comprender
los patrones a seguir para el desarrollo de un algoritmo que realice esta segmentacion.

Primeramente debemos de considerar las siguientes constantes:

P’ — Numero de segmentos
Q" — Datos por segmento sin repetir
M'" — Datos de cada traslape
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Segmento 1 Segmento 2 Segmento 3 Segmento P

Figura 3.7: Segmentacion de la senal con solapamiento en los extremos

Por lo tanto, podemos afirmar que cada segmento esté constituido por dos traslapes
ademads de la informacion @)'. Es decir, el nimero de datos por cada segmento se obtiene
como a continuaciéon se muestra

Datos por segmetno = 2M’ + Q'

Asimismo, se puede relacionar el tamano total de la senal x con los pardametros antes
mencionados por medio de la siguiente igualdad

N:P/Q/+P/M/+M/

Podemos deducir esta igualdad al plantear que se tiene () datos por cada seccidn,
es decir P'Q)" datos. Asimismo se sabe que se tienen dos traslapes por segmento, sin
embargo al repetirse en las secciones consecutivas se puede realizar la consideracién de
que por cada divisién se tiene un solo solapamiento, concluyendo en que habria P'M’
datos de solapamiento. Pero esta iltima consideracién no aplica al dltimo segmento
debido a que no tiene otro con el cual realizarla, lo que nos deja con el ultimo valor de
la igualdad, M'.

Asimilando el desarrollo realizado en la cuadro [5.1] podemos generalizar la division
como se presenta en la cuadro 3.3

Podemos generalizar para cualquier valor de la matriz (m’), empleando los indices
1y j como se muestra en la Ecuacién |3.27]

i=1,2,3,..., P

m'[i, 5] = z[(i — 1)(M’' + Q') + j] donde { PP ey } (3.27)

Con el fin de simplificar la ecuacion [3.27] podemos realizar un cambio de variable en
el que se consideraria que la informacién de sobrepaso de cada segmento esta contenida

27




Segmento
1 2 P’
1 z[1] s M'+Q +1] | .| z[(PP-1)(M'+Q)+1]
2 x[2] e M+Q +2] |...| z[(P—1)(M+ Q)+ 2]
LM T AT [ s @ M| [ el(P = 0 5 @) ]
M+ Q | z[M + Q] z[2M' + 2Q)] z[P’"M" + P'Q)']
O + Q| 220 1 Q]| BM 12Q] |..| (P DM 1 PQ]

Cuadro 3.3: Segmentacién de una senal x con solapamiento

en un solo conjunto en uno de los extremos. En la figura [3.§ podemos ver un ejemplo de
esta consideraciéon. Las constantes e igualdades resultantes para este caso se expresarian
de la siguiente forma.

Numero de segmentos — P = P’

Datos principales por segmento — Q = Q' + M’
Datos de cada traslape — M = M’
Datos por segmetno = M + @)
N=PQ+M

Al aplicar el cambio de variable a la ecuacion [3.27 podemos obtener la siguiente
ecuacion

i=1,2,3,...,P } (3.28)

mli, j] = z[(i — 1)@ + j] donde { i=1,2,3,...,Q+M

egmento 3 Segmento P |

w

Segmento 1 Segmento 2

—

Figura 3.8: Segmentacién de la senal con un solo solapamiento

Implementando la ecuacion [3.28| podemos obtener los indices de inicio y fin de cada
segmento como se muestra en la cuadro
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Segmento | Inicio del segmento | Fin del segmento
1 1 Q+M
2 Q+1 2Q+M
3 2Q+1 3Q+M
P (P-1)Q+1 PQ+M

Cuadro 3.4: Indices de inicio y fin de los segmentos con solapamiento

La ventaja del cambio de variable se puede observar en la cuadro [3.3] debido a que
se puede interpretar de forma mads facil que si se hubiera realizado con la ecuacién [3.27]

Por ejemplo, para el segundo segmento, empleando la ecuacion 2, se tendria el indice
final

Q-1)M+Q)+2M +Q =M +Q +2M' + Q =3M' +2Q'

Mientras que para la ecuacién 3 se tendria

2-1DQ+M+Q=Q+M+Q=2Q+M

Siendo mas facil de calcular el segundo.

Al igual que en el caso de segmentacién sin solapamiento, este puede ser imple-
mentado mediante dos algoritmos. Considerando la copia dato por dato y la copia de
conjunto de datos segun la cuadro [3.4]

Sin embargo, los casos mencionados solo aplican cuando la segmentacion realizada
fracciona al vector x en partes iguales. En dado caso de que al realizar la segmentacion
se requieran mas valores de los que se poseen se considera que estos seran cero. Es decir,
para el caso en que (i — 1)@ + 7 > N se designa que m[i, j] = 0.

3.5.2. Tipos de ventanas

Al realizar el andlisis de la senal segmentada, se considera que cada fraccion es una
senal independiente del resto. Para todos los valores de tiempo antes y después de la
seccién las magnitudes son consideradas como cero, como se ejemplifica en la figura|3.10
A consecuencia de esta ultima consideracién, se puede presentar el caso en el que haya un
cambio brusco de magnitudes, como se observa en la figura Este comportamiento
podria provocar errores en los analisis. Para solventar este tipo de fenémenos se suelen
aplicar algoritmos que suavizarian la transicion. A estos algoritmos se les conoce como
ventanas y dependiendo de la aplicacién pueden variar su forma.
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=132 AN
i=

' (K] = x[1], x(2], ..., x[N ]
&
— L
il =00 - 1)Q + ] mfi, 1:M+Q]=x[(i - 1)Q + 1:iQ + M]
I_J +1 i=i+1
(Em)
a) b)

Figura 3.9: Algoritmos para segmentar un vector con solapamiento
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Existen distintos tipos de ventana que pueden ser aplicadas a los segmentos de la
senal. Cada una de ellas tiene un comportamiento en el tiempo y en la frecuencia que
podrian danar o favorecer nuestro analisis dependiendo de los algoritmos que se usen.
De entre las ventanas que se pueden usar se encuentra la rectangular, la triangular, de
Hanning y la de Hamming. En la figura |3.12| podemos observar la forma de las cuatro
ventanas, mientras que en la figura |3.13| podemos observar su comportamiento en el
dominio de la frecuencia y en la figura [3.14] se observa su comportamiento referido a la
potencia en decibeles.

Segmento extraida de la sefal

Comportamiento { ‘ | Comportamiento
antes del segmento | | despues del segmento

Figura 3.10: Comportamiento supuesto del segmento antes y después de los valores
extraidos de la senal

La ventana ideal para el procesamiento de senales estaria descrita por una constante,
es decir, que la ventana estaria compuesta por un nimero infinito de datos con la misma
magnitud. En el dominio de la frecuencia esta ventana equivaldria a un impulso. Sin
embargo, al no poder disponer de una cantidad infinita de datos se suele optar por otra
ventana que asemeje el comportamiento de la ideal.

El segmentar una senal es equivalente a aplicar una ventana rectangular sobre la
senal original. La ventana rectangular no modifica la senal en el dominio del tiempo
de los datos considerados, sin embargo tampoco resuelve el problema de transicion en
los extremos. Al observar su comportamiento en frecuencia podremos observar que es-
ta ventana es la mas estrecha de las cuatro presentadas, asemejando a la ideal. Como
consecuencia de que su lébulo central sea estrecho, sus 16bulos secundarios tienen am-
plitudes grandes, ademas de ser la ventana con la caida en potencia més baja de todas
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Cambio brusco
en la senal

Cambio brusco
en la senal

Figura 3.11: Cambios bruscos en la senial como consecuencia de la segmentacién de la
senal

1 1
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5 06 E 06
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= 04} = 04
02 Ventana cuadrada 1 02 Ventana triangular
0 0
0 0
Muestras en el tiempo Muestras en el tiempo
Tt 1 .
= U-S [ - US 1
= =
E 06} 5 06 I
L] m
= 04} = 04 -
0.2¢ Wentana de Hamming 0.2 Wentana de Hanning ]
0 : L L 0 L L L
0

]

Muestras en el tiempo Muestras en el tiempo

Figura 3.12: Representacion en el tiempo de las ventanas cuadrada, triangular, de Ham-
ming y de Hanning
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| Ventana cuadrada 15 I Ventana triangular
= 20 4 = 10 1
= =
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= =
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m m
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M2 0 -2

Muestras en frecuencia Muestras en frecuencia

Figura 3.13: Representacién en frecuencia de las ventanas cuadrada, triangular, de
Hamming y de Hanning
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Figura 3.14: Representacion en potencia (dB) de las ventanas cuadrada, triangular, de
Hamming y de Hanning
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entre el 16bulo central y su primer 16bulo segundario, al solo tener una caida -6dB.

La ventana triangular, la de Hanning y la de Hamming solventan el problema de
transicion en los extremos del segmento. Cada una de las ventanas se genera a partir
de una ecuaciéon y tienen comportamientos diferentes tanto en el dominio del tiempo
como en el dominio de la frecuencia.

La Ventana triangular se puede generar de distintas formas, algunas con un mayor
o menor coste computacional. La forma directa de calcularlo es mediante la ecuacion
9,29

2 2

S-S Y 0<nz=N-1
o) = { 0 , cualquier otro caso } (3.29)

A diferencia de la ventana rectangular, estd ventana tiene su lobulo central mas an-
cho, lo que causa que sus lobulos consecutivos tengan menor amplitud. Mientras tanto,
la caida en potencia del 16bulo central al siguiente consecutivo es de aproximadamente
-13 dB. Esto ultimo confirma que las perturbaciones son menores.

La ventana de Hanning esta definida por la ecuacion [3.30]

x(ﬂ):{g(l—cos%) VvV 0<n>N-1 } (3.30)

0 , cualquier otro caso

Esta Ventana actia de forma similar que la triangular. Su 1ébulo central es casi del
mismo tamano que el de la triangular, con la diferencia de que los l6bulos consecutivos
son mas pequenos. La decaida en potencia del primer l6bulo consecutivo al central es
de aproximadamente -15 dB.

La ventana de Hamming modifica los coeficientes de la ecuacién de Hanning para
reducir la amplitud de los 16bulos consecutivos al central. La modificacion se presenta
en la ecuacién 3.31]

(3.31)

£(n) = 2(0,54 — 0,46cosZ) ¥V 0<n>N-1
0 , cualquier otro caso

El tamano del 16bulo central es casi del mismo tamano que la de la ventana de
Hanning, pero los lI6bulos consecutivos son mucho mas pequenos. La decaida del primer
l6bulo consecutivo es de aproximadamente -19 dB.
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3.5.3. Analisis de la implementacién de las ventanas

Cada una de las ventanas tiene efectos diferentes en la senal que se implementa. El
caso que se analizarda a continuacién se procura que el tinico l6bulo presente, al usar
ventanas, sea el central. De esta forma se pretende minimizar las interferencias de baja
potencia y tratar de priorizar la frecuencia deseada.

Al realizar la implementacion de la ventana sobre el segmento de datos de la senal,
en el tiempo corresponde a realizar la multiplicacion de ambas senales. Mientras que en
el dominio de la frecuencia la operacién que se realiza corresponde a una convolucion.
A continuacién se plantea las ecuaciones que representan estas operaciones.

Sea x(t) la senal y v(t) la ventana en el tiempo. Donde:

Donde F[| corresponde a la transformada de Fourier de la funcién z()

La implementacion de la ventana en el tiempo esta dada por

De forma similar, la implementacion de la ventana en frecuencia se da por
Y=X=xV

Esta operacién puede ser ejemplificada de forma grafica al aplicar una ventana cua-
drada sobre una senal senoidal de frecuencia arbitraria, como se muestra a continuacion.

Como se puede observar en la figura [3.15] al aplicar la ventana cuadrada sobre
la senal, en el dominio de la frecuencia, la funcién de la ventana se centra sobre cada
impulso de la senal original; esto como consecuencia de la convolucién. En este ejemplo,
el 16bulo central se aprecia claramente, permitiéndonos ignorar el resto de lobulos.
Sin embargo, en dado caso de que aparecieran mas frecuencias en nuestra senal, los
l6bulos de menor tamano se podrian sumar junto con otros llegando a generar l6bulos
lo suficientemente grandes para crear informacion errénea.

En la figura [3.16| se pude observar una senal con tres frecuencias diferentes, donde
dos de ellas se encuentran proximas. En la senal resultante de la convolucion se pueden
observar 16bulos de mayor tamano que los presentados en el mismo caso de la figura
los cuales representarian errores en nuestra senal generados por el tipo de ventana
implementada. Adicionalmente, a pesar de que todos los l6bulos centrales deberian de

66



Figura 3.15: Ejemplo de aplicaciéon de una ventana rectangular sobre una senal con una
tunica frecuencia. Donde (x) significa multiplicacién y (*) convolucién

Figura 3.16: Ejemplo de aplicaciéon de ventana rectangular sobre una senal con tres
frecuencias. Donde (x) significa multiplicacién y (*) convolucién
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ser del mismo tamano se puede distinguir un ligero cambio de amplitud en las dos
frecuencias mas proximas. Esto ultimo a causa de que se les suman 16bulos secundarios
proximos, causando modificaciones de la informacion de relevancia de la senal.

Para estudiar la forma en que actian sobre una senal la ventana rectangular, trian-
gular, de Hanning y de Hamming, se propone el uso de la funciéon de diente de sierra
como la senal a analizar. Esta al ser llevada al dominio de la frecuencia se convierte en
un conjunto de impulsos decrecientes, lo cual facilitara observar el comportamiento de
las ventanas en el dominio de la frecuencia.

Como se ha mencionado con antelacién, la ventana ideal corresponderia a una senal
constante para cualquier valor de tiempo. Sin embargo, para poder implementar esta
ventana se requeriria un nimero infinito de valores o en el caso computacional un niime-
ro considerablemente alto de los mismos. Una aproximacion de este caso de ventana se
aprecia en la figura[3.17] Se puede observar que cada una de las frecuencias presentadas
estd representada por una sefial que casi aproxima a un impulso. Para obtener una
mejor representacion, bastaria con aumentar el niimero de valores de la senal de diente
de sierra, lo que conllevaria un mayor coste de céalculo.

“entana ideal (constante)

Tiempo

Yentana ideal (constante)

T T T T T

i R S

Frecuencia

Figura 3.17: Aproximacion de una ventana ideal aplicada a un diente de sierra

Se ha de considerar la senal presentada en la figura [3.17] como la senal a analizar.
De ésta, se extraera una muestra a la que se le aplicard la ventana y se observara su
comportamiento en frecuencia.

Al aplicar la ventana rectangular, se puede observar que en el dominio de la fre-
cuencia existen junto a los l6bulos centrales un conjunto de lébulos secundarios, como
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se muestra en la figura|3.18| Estos l6bulos secundarios, a pesar de ser de menor tamano
que el central, causan errores en la senal. Un ejemplo de estos errores se presenta al
comparar los comportamientos en frecuencia de las figuras y 18] en las cuales se
observa que para el caso de la ventana rectangular el transitorio entre cada frecuencia
se mantiene separado de cero. Esta separacién es interpretada como la presencia de
todas las frecuencias de este intervalo en la senal, que no deberian de existir.

“entana cuadrada

T T T T T T T T

L L 1 1 Il L L 1

Tiempo

“entana cuadrada

T T T T T

Frecuencia

Figura 3.18: Comportamiento de una ventana rectangular aplicada sobre una funcién
diente de sierra

Al aplicar la ventana triangular sobre la muestra de la senal de diente de sierra
se solventa en el problema de transiciéon en los extremos del conjunto de datos en el
dominio del tiempo, como se observa en la figura [3.19) Asimismo, en el dominio de
la frecuencia se puede observar la disminucién de la amplitud y cantidad de lébulos
secundarios y el aumento de la anchura de los l6bulos centrales, en comparacion con
la ventana cuadrada. Idealmente deberian de ser impulsos los 16bulos centrales, por lo
que es poco conveniente que su grosor incremente.

La ventana de Hanning, al igual que la triangular, resuelve el problema de transicién,
como se observa en la figura Asimismo, en la representacién en frecuencia, los
l6bulos secundarios son pocos y con una amplitud considerablemente baja. Sin embargo,
la anchura de los l6bulos centrales sigue siendo mayor a comparacién de la ventana
cuadrada.

De las ventanas analizadas, la ventana de Hamming tiene el mejor comportamiento
respecto a los lobulos secundarios. Desafortunadamente, esta ventana no resuelve el
problema de la anchura de los 16bulos centrales.
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Yentana triangular

1 1 1 1 | L 1 1

Tiempo

“entana triangular

Lo

Frecuencia

Figura 3.19: Comportamiento de una ventana triangular aplicada

diente de sierra

sobre una funcién

‘entana de Hanning

1 1 1 1 1 1 1 1

Tiempo

Yentana de Hanning

Lo

Frecuencia

Figura 3.20: Comportamiento de una ventana de Hanning aplicada sobre una funcién

de diente de sierra
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“Yentana de Hamming

1 1 1 1 1 1 1 1 1

Tiempo

“entana de Hamming

T T T T T

AU NS

Frecuencia

Figura 3.21: Comportamiento de una ventana aplicada sobre una funcién de diente de
sierra

3.6. Estimacion de parametros LPC

Los coeficientes de prediccion lineal (LPC por sus siglas en inglés Linear Prediction
Coefficients) corresponden a un conjunto de pardmetros extraidos de una senal y que
representan el comportamiento de la misma. El método se basa en la extraccion de los
coeficientes que componen a la funcién de transferencia de la senal. Mediante la aplica-
cién de un filtro caracterizado por estos valores, es posible reconstruir dicha informacion,
siempre que la senal de excitacion y la ganancia asociada sean las adecuadas.

Para senales de voz, el célculo de los pardmetros LPC parte del sistema que modela
el tracto vocal, en el dominio de la frecuencia compleja z, representado en la ecuacion
Este consiste en un sistema todo polos con N coeficientes y una ganancia dada.

s|z] G

Hle = ulZl 14N aet

(3.32)

Donde s[z] corresponde a la senal de salida o deseada, u[z] representa la senal de
entrada y a; son los parametros representativos del sistema a modelar. Empleando el
modelo de ecuaciones en diferencias, definido en la ecuacion [2.12] se puede representar,
en el dominio del timepo, el sistema del tracto vocal de la siguiente forma
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P
s, = Gu,, — Z kS fr—k (3.33)
k=1

En esta ecuacién la senal a generarse depende tanto del valor presente de la entrada
como de los valores pasados de la salida. A partir de la ecuacion [2.12] se puede extraer
la senal de estimacion, la cual queda representada como a continuacion

P
§n = — Z QpeSn—k (334)
k=1

La estimacién de los parametros se basa en provocar que el error de prediccion sea
el mas bajo. La funcion del error queda expresada mediante la siguiente exprecion

eln] = s[n] — §[n] (3.35)

Sustituyendo la ecuacién [3.34] en la ecuacion se obtiene que

eln] = s[n] + Z Ak Sn—k (3.36)

Donde P corresponde al total de valores de ay.

La suma que se puede observar en la ecuacion [3.36| puede ser representada mediante
una operacién matricial en la que se involucren todos lo pardmetros de las dos variables

(ays)

Ag = [a1, ag, as, ..., ap] (3.37)
S}? = [Snfla Sn—2; Sn—3, ) Snfp] (338)

A partir de estos vectores se puede representar la ecuacion [3.36] como se observa en
la ecuacién B.39

e[n] = s[n] + ALSp (3.39)

A partir de la ecuacion [3.39] se calcula el EMC

E{e*(n)} = E((s[n] + ALSp)(s[n] + ALSp)) (3.40)
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E{e*(n)} = E(s*[n] + 2s[n|ALSp + ALSpSHAp) (3.41)

A partir de la funcién de auto-correlacién se puede reescribir la ecuacion de la
siguiente forma

Donde 7p es un vector de auto-correlacion y Rp una matriz de auto-correlacion
simétrica de Toeplitz. Ambos son obtenidos de la senal s(n).

“Aplicando el criterio de optimizacién sobre E{e*(n)}, es decir, derivando la espe-
ranza matematica del error cuadratico respecto a Ap” [16]

OE{e*(n)}

A, =0+2rp+2RpAp =0

RpAp = —rp (3.43)

“la ecuacién se denomina ecuacién de Wiener-Hopf” [16]. A partir de esta es posible
calcular los pardmetros del vector A mediante el despeje representado en [3.44]

Ap=—Rp'rp (3.44)

La representaciéon matricial de la ecuacién queda establecida como se observa
en la ecuacién 3.45

[ r[0] r[1] (2] . rlp—1] 177 ap ] [ —r[1] ]

r[1] r[0] r[1] we 1[p—2] as —r[2]

r(2] r[1] r[0] rlp — 3] az | = | —7[3] (3.45)
1) -2 -3 . 0] | |ar| | (P

Por lo tanto, el calculo de los parametros del vector Ap pueden obtenerse a partir
de la ecuacién matricial [3.45]

3.6.1. Calculo de los parametros LPC

El calculo de los parametros LPC se basa en la ecuacién |3.43] Con el fin de realizar
los calculos de una forma maés dinamica se puede reescribir como se muestra en la

ecuacién B.46]
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RA; = —r (3.46)

Para este caso se considerard un conjunto de pardmetros A de tamano 4 (n = 4).
Por lo tanto, los vectores y matrices que se emplearan quedan definidos de la sigueinte
forma

L pr p2 ps
R | 1 pop
p2 ;1 pr
ps p2 p1 1
-(l3]_
. CL32
Ag_ a33
_a34
[ 1
r=| "
P3
| P4

Por lo tanto, la forma matricial de la ecuacién [3.40] es la siguiente

L pr p2 p3 as P1
pr 1 p1ope as2 | _ | P2 (3.47)
p2 p1 1 p1 ass P3 '
p3 p2 pr 1 azy P4

Estd matriz puede ser reescrita mediante un conjunto de sub-matrices de la siguiente

forma
R 7 A | r
ERIEE
Donde
L p1 p2
R=|p 1 p
p2 p1 1
a3
Ag: as2
ass
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P1
=1 ps
P3

A partir de la expresién matricial se pueden obtener las siguientes ecuaciones

R/Ag —I— f,(l34 = —T’, (349)
AL + azy = —py (3.50)

De la ecuacion se depeja la matriz Aj
Ay = —R™Y — R 'Vay (3.51)
Con base en ésta se realiza un cambio de variable que asemeja a la ecuacién [3.46

Ay =—RY (3.52)

Por lo tanto la ecuacién queda expresada de la siguiente forma
Ag = AQ -+ A2a34 (353)

A partir de la ecuacién se despeja el parametro a4, que permanecera en funcion
de A2

gy = 21 2 (3.54)

Con base en la ecuacién |3.52] se define la siguiente funcion cuya estructura es la

misma que [3.46]

RA, = —¢ (3.55)
Con
a1
Az = a2
a23

De forma similar que con la ecuacién |3.48|se reestructura la forma matricial de|(3.55
como a continuaciéon se muestra

R// 7’;,’// Al2 B 7,,//
£ 7] 8)--[7
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Donde

,r,// — P1
P2

Con esta nueva ecuacion matricial se realiza el mismo procedimiento que con [3.46
Las expreciones obtenidas de la ecuacion matricial son las siguientes

RHAIQ + 7://0123 = —7’” (357)
7T AY + a3 = —ps (3.58)

Al despejar A} de se tiene que
Ay = —R"™" — R ay (3.59)

Realizando el cambio de variable

A =R (3.60)
Por lo tanto se puede representar la ecuacion [3.59| como
A/2 = Al -+ Alagg (361)
También se realiza el despeje del parametro agz a patir de |3.58

B —p3 —f”TAl

= = 3.62
R A (3.62)

Finalmente se define una nueva funcién con base en |3.60, como se muestra a conti-
nuacion

R'A; = —1" (3.63)

| a1
ey

La ultima forma matricial que se generara es el siguiente

Con
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{/)11 pllHZE]:_[Z;] (3.64)

De esta se extraen las siguientes ecuaciones, las cuales estan compuestas tinicamente
por valores y no por vectores y matrices como sus similares anteriores.

ay] + p1a12 = —p01 (365)
p1a11 -+ CL12 = —pP2 (366)

Por lo tanto, para calcular los pardmetros ais y a7 se emplean las siguientes ecua-
ciones

—p2+ 3
== 7 3.67
a2 —,0% 1 ( )
ail = —p1(1 -+ CL12> (368)

De esta forma, el cdlculo de los parametros de la matriz A3 permanece en funcién
de los vectores Ay y A;. Estos vectores solo pueden ser determinados si se calcula su
anterior inmediato. Este calculo queda expresado en las siguientes ecuaciones.

a —p1(1 + az)
A = { " } = [ —p2+p} (3.69)
a2 11
TAL ] [ A+ Avass |
I el I (3.70)
L 923 ] | oTAg1
TAL ] [ As+ Asagy |
Ap= | Ao | | 2R (3.71)
L @34 ] | a1
Donde
1 o
= p| yr'= [ p; } (3.72)
P3

A partir de este ejemplo se puede generalizar la obtencién de cualquier matriz des-
pués de A;. Se considera que el vector A; siempre serd obtenido usando la misma
funcién [3.69, mientras que los siguientes serdan una combinacion de sus predecesores
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inmediatos. Por lo tanto, asemejando el comportamiento de las ecuaciones y
se puede desarrollar la ecuacion a partir de la cual es posible calcular los pardametros
Ay,

/
A, = { A } (3.73)

Akp

Donde _
A;C = Ak,1 + Ak,lakp (374)

et (L R) A

- _ 3.75
W T 1 ) Ay 1 1 (3.75)
k=2.n-—1
p=k+1

Donde n es la cantidad de parametros que se estan calculando
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Capitulo 4

Implementacion del sintetizador por
el método de auto-correlacion

Un sintetizador es un sistema que trata de reproducir el comportamiento del sis-
tema vocal para generar voz. En la figura [4.1| se observan los distintos componentes
que lo integran, éstos estan basados en la estructura bioldgica del tracto vocal. Cada
componente se encarga de caracterizar la senal de sonido de diferentes formas. El fun-
cionamiento de este sistema consiste en hacer pasar una senal que ha sido previamente
adecuada con su correspondiente ganancia o energia, por un filtro que le proporcionara
las caracteristicas que definan los parametros LPC asignados. Finalmente se aplicara
un filtro que atenuara las frecuencias altas, resaltando las frecuencias bajas donde se
encuentran las diferentes frecuencias fundamentales de la voz [10].

Como se puede observar en la figura [4.1] se requiere de una senal base para realizar
la sintesis. Esta puede ser tanto un ruido blanco como un tren de impulsos. La primera
opcién se emplea para aquellos sonidos que son considerados como no sonoros (aquellos
que no tienen pitch), mientras que la segunda para los sonidos sonoros (aquellos que
presentan pitch). Al generar la senal de tren de impulsos, esta deberd de tener una
frecuencia equivalente al pitch de la senal original.

La senal base se adecuada con la ganancia de la senal original, como se muestra en
la figura Esto permitirda proporcionar la intensidad que le corresponde a cada una.
De esta forma aquellas partes de la senales con energia baja no podran ser escuchadas.

Para darle forma a la senal base, se le hace pasar por un filtro que le proporcionara
las caracteristicas y la forma adecuada. Este filtro se trata de un sistema de ecuaciones
en diferencias que emplea los parametros LPC extraidos de la senal original. Finalmente
se aplica un filtro de des-énfasis para compensar el efecto generado por el filtro de pre-
énfasis.
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Figura 4.1: Modelo del aparato fonador

4.1. Diseno del sintetizador

Dado que el sintetizador de voz trata de imitar el comportamiento del aparato
fonador, es conveniente que su diseno parta de un sistema que lo asemeje. El sintetizador
que se disenard se basa en la estructura que se presenta en el diagrama de la figura
Sin embargo, para que este funcione se requiere de un conjunto de parametros que
deben de ser extraidos de la senal original. El procedimiento general que se debe de
seguir para poder calcular dichos valores se puede apreciar en la figura |4.2]

Calcula del Pitch por el
método de corte central

Adguisicion Segmentacion Calculo de
de |z sefia y ventaneo ganancia |G)

Calcula de

Pre-énfasis |- g
parametros LPC

Figura 4.2: Modelo para la extraccién de parametros

4.1.1. Acondicionamiento de la senal

Cuando una senal es muestreada algunas de sus caracteristicas pueden variar respec-
to a la original. Estas alteraciones, en algunas ocasiones, modifican de forma sustancial
los pardmetros requeridos para poder llevar a cabo un analisis satisfactorio. Sin embargo,
es posible modificar algunas de estas caracteristicas sin impactar en la informacion rele-
vante contenida. Algunas de las caracteristicas que pueden ser alteradas son la energia
de la senal en el tiempo, las frecuencias contenidas por la senal, las caracteristicas bajo
las cuales la senal ha sido capturada (frecuencia de muestreo y tamano de la palabra)
y la intensidad de las frecuencias.

80



La energia de la senal en el tiempo, es una propiedad que puede modificarse con
facilidad al multiplicar por un mismo escalar todas las muestras del conjunto, permi-
tiéndonos incrementar o disminuir la intensidad de la senal. En voz, la amplitud de
la senal representa el volumen, por lo que a menor magnitud serd mas dificil escuchar
los sonidos. En muchos de los algoritmos empleados en computacion se suele usar una
magnitud que varia entre -1 y 1, aunque no siempre las senales llegan a tocar estos
extremos. En algunas ocasiones la intensidad de la senal es muy baja por lo que se
debe amplificar para poder ser analizada. Para lograr que una senal varie entre -1 y
1 se dividen todos los valores entre aquel del conjunto con el valor absoluto de mayor
magnitud, como se muestra en la siguiente funcion.

P S—
> maz(abs(z))

Donde maz() es una funcién que extrae el valor con mayor magnitud positiva y
abs() es una funcién que obtiene el valor absoluto de todo un conjunto que recibe
como entrada. El vector x; contiene la senal a normalizar, mientras que el vector zs
almacenard la senal normalizada.

Las frecuencias contenidas pueden ser alteradas mediante filtros, con lo que es po-
sible eliminar todas aquellas que permanecen de forma parasita y que son faciles de
caracterizar. Un ejemplo es la frecuencia de 60 [Hz| que se mantiene presente en cual-
quier medio en el que existan aparatos o cableado que transporte corriente eléctrica
alterna. En voz se pueden suprimir frecuencias bajas con un limite de 50 [Hz], dado que
la frecuencia fundamental o pitch de la voz humana masculina puede llegar a tomar
este valor o mayores.

También es posible modificar la frecuencia de muestreo o el tamano de las muestras.
Sin embargo, solo es posible el disminuir la magnitud de éstas. Por ejemplo, si se posee
una senal muestreada a 44100 [Hz| con tamano de palabra de 16 [bits], es posible el
disminuir la frecuencia de muestrea a 8000 [Hz] y con un tamano de palabra de 8 [bits].
Pero no es posible el poder realizar el proceso contrario sin tener que generar valores que
podrian o no corresponder a los reales. En voz se puede comprobar experimentalmente
que la frecuencia de muestreo minima tras la que se conserva plenamente la legibilidad
de las palabras son los 8000 Hz [10].

Otra caracteristica que puede ser modificada es la amplitud de las frecuencias. Esto
se puede lograr con filtros que solo intensifiquen determinados valores pero no elimina
ninguno. En voz se suele emplear el filtro de pre-énfasis para dar mayor peso a las
frecuencias altas.
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4.1.2. Calculo de la ganancia

En senales de voz la ganancia permitira asignar la energia correspondiente a cada
segmento de la senal que equivale al volumen. El calculo de este valor puede ser obtenido
por varios métodos. El procedimiento que se emplearad en este caso estd basado en los
valores atipicos. Para este método se considera que los valores con mayor relevancia son
aquellos que se encuentran entre el 25% y el 75% del total de datos, acomodados de
menor a mayor, considerando el valor absoluto de cada uno. A toda la informacién que
permanece fuera de este rango se le estd considerando como informacion poco relevante
o con valores que podrian danar el resultado conjunto. La magnitud de la ganancia se
obtiene tras promediar los valores dentro del rango ya mencionado.

Por lo tanto, el calculo de la ganancia queda definido por el siguiente procedimiento

Sea x[k] un vector que contiene n datos, se debe de obtener el valor absoluto de
cada uno de ellos.
ylk] = |z[k]|, k=1,2,3....,n

Se ordenan los datos de menor a mayor

Célculo de las posiciones equivalentes al 25 % y al 75 % del total de datos

k1 = 0,25n
k’g = 0,75TL
= Se calcula el promedio con todos los valores que estan dentro del rango del paso
anterior.
1 &
G = .
- Zkl yli]

4.1.3. Calculo del Pitch por el método de corte central

El pitch o frecuencia fundamental es un valor caracteristico de las senales de voz
sonoras. Este representa la frecuencia base bajo la que estan construidas dichos sonidos.
Su calculo se basa en la idea de que toda senal sonora es peridédica y ese periodo puede
ser estimado por medio del método de auto-correlacién [10].

El método de la auto-correlacion permite resaltar la periodicidad de una senal. En
la figura se pueden observar algunos ejemplos de su aplicacion. En la columna
izquierda se presentan las senales base que se emplearon para generar su equivalente de
auto-correlacién presentada en la columna de la derecha.

Como se puede observar, en el caso ‘a’ de la figura [4.3] el algoritmo de auto-
correlacion genera una senal oscilante-periddica con magnitud decreciente a partir de
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una senal periddica con una unica frecuencia. Cuando a la senal base se le agrega una
nueva frecuencia el comportamiento de la senal de auto-correlacién también se ve mo-
dificado, como se presenta en el caso ‘b’. Se observan nuevas oscilaciones, donde una de
ellas sobresale a las demas. Finalmente, en el caso ‘c’ se puede observar una senal con
mas de una frecuencia y afectada por ruido y sin embargo su funciéon de auto-correlacion
es muy parecida al caso ‘b2’. El valor del pitch es considerado como la distancia entre
los picos con mayor magnitud de la senal de auto-correlacién ?77.

al a2
b1 b2
cl c?

Figura 4.3: Ejemplos de senales y su auto-correlacion

La senal de auto-correlacién tiene 2N — 1 datos, donde la magnitud localizada en
la posicion N es la de mayor intensidad. El algoritmo que se emplea para calcular el
pitch busca el valor mas alto después del localizado en la posicién N. La distancia que
existe entre estos dos valores es equivalente al periodo fundamental de la senal ?77.

Un método que se suele emplear para optimizar el algoritmo de auto-correlacién es
el método de recorte central, el cual trata de suprimir la informaciéon no relevante de
la senal. Este consiste en suprimir todos los datos que permanecen dentro de un rango
especifico. Para obtener el umbral de discriminacién se debe de dividir la senal en tres
partes y obtener de la primera y tercera la amplitud maxima. Posteriormente se aplica
la ecuacion para determinar el parametro d. Esta ecuacién establece que hay que
obtener el valor minimo de las opciones de entrada (A; y A2) y multiplicarla por una
constante (K), la cual suele variar entre 0.6 y 0.8 [10].
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d = Kmin(A;, As) (4.1)

La nueva funcion que se generara a partir del uso del umbral es la siguiente

xlk] —d si zlk] > d
ylkl = ¢ zlk]+d si zlk] > —d (4.2)
0 ,  cualquier otro caso

Tras calcular la senal con el recorte central se puede implementar nuevamente la
funcion de auto-correlacién La cual contendra una menor cantidad de ondulaciones. Sin
embargo, dado que el método solo elimina informacién no relevante, puede presentarse
el caso en el que senales no periddicas presenten picos aleatorios. Por esta razén, se
suele evaluar que las magnitudes de los picos sean superiores al 30 % de la magnitud
del pico central, de la posicién en N ?7.

En el segmento (al) de la figura se puede observar la representacion de la vocal
‘a’, que es una senal sonora. Se puede apreciar en la seccién (bl) la misma senal a
la cual ya se la ha aplicado el recorte central, y en la columna derecha se represen-
tan las auto-correlaciones correspondientes a cada una de ellas. Es apreciable que la
auto-correlacion de la segunda senal posee menos informaciéon pero conservan los pi-
cos con mayor relevancia en las mismas posiciones. Esto facilita la estimacién de dicha
informacion.

La distancia que hay entre los picos de la senal puede ser convertida a frecuencia tras
dividir la frecuencia de muestreo entre el valor medido. Es conveniente el almacenar el
valor medido para poder ser empleado posteriormente, ya que suele ser de mayor utilidad
que la frecuencia asociada.

Este valor de pitch nos ayudara a clasificar las senales que estamos analizando como
sonoras 0 no sonoras. Asimismo, nos dara la base para generar la senal de tren de
impulsos para aquellas opciones donde no tome valor de cero.

4.1.4. Uso de parametros LPC como coeficientes del filtro para
la sintesis

Los coeficientes LPC representan el comportamiento de la senal que los han gene-
rado. Estos valores pueden ser aplicados como coeficientes de un filtro que daran forma
a la senal que reciba de entrada. El resultado que proporcionara este filtro sera un
aproximado de la senal que dio origen a los coeficientes.

El inverso de la representacion en frecuencia de los coeficientes LPC proporciona un
aproximado de la envolvente de la representacion en frecuencia de la senal original, como
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(a1) Sefial (a2) Auto-correlacidn de la sefial

w . hﬁ1 VH ‘ﬁl‘ 1ﬁy 1l

(b1) Sefial con corte central (b2) Auto-correlacidn de sefial con corte

Figura 4.4: Representacion de la vocal ‘a’ y su auto-correlacién con y sin recorte central

se ve ejemplificado en la figura Este ejemplo se basa en la extraccion de solo diez
pardmetros LPC de la senal, sin embargo si se llegaran a calcular una mayor cantidad
de estos la envolvente seria més fiel a la forma de la senal original en frecuencia.

Sefial Original
Parametros LPC

Figura 4.5: Comparacion de la representacion en frecuencia de la senal y sus parametros
LPC
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Cuando se emplea un filtro basado en ecuaciones en diferencias del tipo I1R, definido
por la ecuacién [2.15] Se pueden emplear los coeficientes LPC para formar un filtro todo
polos, como se plantea en [4.3] Este filtro combina los valores pasados de la senial filtrada
con el valor de entrada actual para predecir el valor actual de la senal filtrada.

M
Yp = Tp + Z A Yk—m (4.3)

m=1

Por lo tanto, el filtro se encargara de que solo prevalezcan las frecuencias y sus
magnitudes denotadas por la envolvente que genera los parametros.

4.2. Implementacién del sintetizador

Para poder implementar el sintetizador de palabras que aqui se ha propuesto, es
necesario el poder manipular archivos de sonido. Hay que tener en cuenta que si el
entono de desarrollo no cuenta con las funciones que se requieren, como son los filtros o
las operaciones con matrices, es necesario que se desarrollen dichas funciones. MATLAB
es un entorno de desarrollo en el que se pueden realizar pruebas de algoritmos de forma
facil, ademas de visualizar la informacion comodamente gracias a la gama de funciones
y herramientas que esta incluye. Esta es una buena opcién para evaluar el desempeno
del algoritmo propuesto para poder ser llevado a otros entonos mds simples (codigo
fuente: [19]).

De acuerdo con el diagrama de la figura [4.1], el sistema de sintesis de voz requiere
una serie de parametros para poder realizar su trabajo. Este necesita una matriz que
contenga los parametros LPC de todos los segmentos de la senal original. Asimismo, se
requiere un vector con las ganancias y otro con los valores del pitch asociados a cada
fraccién. Asimismo se requiere saber la cantidad de datos que tenia cada ventana y las
caracteristicas bajo las que se muestreo la senal.

Con el vector que contiene los valores de pitch se determinaran los segmentos cuya
base serd una senal de ruido blanco y aquellas con base de tren de impulsos. Estos
ultimos tendran una frecuencia equivalente a la que indica su respectivo pitch. Las
senales de ruido blanco se generaran cuando el valor de pitch sea cero, es decir, no hay
frecuencia fundamental. El tamano de la ventana de la senal que se ha de generar debe
de tener la misma cantidad de muestras de la senal que se analizé originalmente, sin
considerar el sobrepaso. Sin embargo el tamano final de la senal puede variar al de la
senal original dado que se pudo haber realizado un redondeo en la tltima ventana.

El tren de impulsos se obtiene tras generar una senal con magnitudes iguales a cero.
Posteriormente se asignan valores unitarios a cada posicién con una separacién dada
por el pitch. Este tltimo debe de estar representado en nimero de muestras. Por otra
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parte, las senales de ruido suelen ser generadas con los algoritmos de valores aleatorios
asociados a los lenguajes de programaciéon que se estan empleando.

Las senales que se han generado requieren que se les asigne una ganancia equiva-
lente a la que poseia su igual en la senal original. Con esta asignacién se ha adecuado
la senal con las caracteristicas necesarias para poder ser procesada por el filtro de
parametros LPC. Este dara como salida una senal con la forma que definen el conjunto
de parametros. Finalmente, la senal debe de ser pasada por un segundo filtro, el filtro
de des-énfasis, que atenuara las frecuencias altas y resaltara el rango donde se localizan
los diferentes valores de pitch.

Es recomendable que antes de implementar el filtro de des-énfasis, la senal sea pasada
por un filtro paso altas que elimine las frecuencias por debajo de los 50 Hz. Esto tltimo
dado que se ha observado de forma experimental que al generar una senal sintética
estas frecuencias pueden aparecer con magnitudes que influyen en la senal. Cuando es
aplicado el filtro de des-énfasis, estas frecuencias adquieren una relevancia mayor de la
que deberian de tener.

4.3. FEvaluacion de resultados

En el anexo 77 se puede apreciar el algoritmo del sintetizador de voz aplicado en
Matlab. Este lee un archivo de audio en formato waw, el cual sera procesado para extraer
los parametros LPC, de los distintos segmentos, las ganancias y el pitch. Posteriormente
se presenta el programa propio del sintetizador, el cual emplea los parametros obtenidos
con antelacion.

En la figura se puede apreciar dos senales de voz, con un tamano de 8000
muestras, donde la segunda ha sido obtenida tras hacer pasar la primera por el sistema
de sintesis de voz. Como se puede apreciar la forma se la senal es parecida aunque no
idéntica. La distribucion de la senial es similar en ambos casos y los cambios de amplitud
también tienen un comportamiento semejante.

Al expresar estas mismas seniales en el dominio de la frecuencia, como se observa en
las graficas de la figura |4.7] se aprecia que el comportamiento es muy simular en cuanto
a las amplitudes y las frecuencias de relevancia. A pesar de que en la senal sintética hay
una mayor cantidad de frecuencias de baja intensidad, se pueden apreciar con claridad
aquéllas que tienen mayor presencia en la senal real.

En la figura se puede apreciar la representacion de la senal original y sintética
en forma de espectrograma. Se visualiza en un color rojizo aquellas partes en las que la
energia es mas intensa. En ambas representaciones se aprecian los periodos en donde
existe la senal de voz. A diferencia de la senal original, la senal sintética resalta mas
las secciones donde hay voz. Respecto a la frecuencia, se hace notar que hay una mayor
carga en los valores bajos.
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Figura 4.6: Comparacién de senal real y sintética de la palabra ‘cinco’ en el dominio
del tiempo
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Figura 4.7: Comparacion de la senal real y sintética de la palabra ‘cinco’ en el dominio
de la frecuencia
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Figura 4.8: Comparacién de la senal real y sintética de la palabra ‘cinco’ en un espec-
trograma

El segundo ejemplo se basa en una senal compuesta por el abecedario como se
observa en la figura [4.9] junto con su correspondiente simulacién. Como es apreciable,
las dos senales comparten una estructura en el tiempo muy similar. Las principales
variaciones se hacen notar en las amplitudes a lo largo de todo el conjunto, pero ain
conservando su forma.

Asimismo, al ser representadas estas senales en el dominio de la frecuencia se pue-
de observar una gran similitud, figura .10} Al igual que en el ejemplo anterior, la
senal sintética retiene una gran cantidad de frecuencias que no aparecen en la primera.
Aquéllas con mayor relevancia se aprecian con claridad en ambos casos atin cuando su
amplitud varia.

Al realizar un analisis mas detallado de un par de fragmentos de las senales, que
representen el mismo vocablo, se puede observar un comportamiento mas concreto.
Como se puede apreciar en la figura al realizar el analisis de las vocales ‘a’ y
‘0’, las frecuencias que se comparan tienen un mayor parecido que en el ejemplo de
todo el abecedario. Sin embargo se siguen apreciando algunas frecuencias parasitas, y
amplitudes diferentes.

Como se puede observar en las diferentes graficas mostradas, el sintetizador logra
generar la senal de voz deseada. Aun cuando se observan variaciones en la amplitud
de las senales, tanto en el dominio del tiempo como en el dominio de la frecuencia,
los resultados pueden ser considerados satisfactorios. Esto tltimo se puede confirmar al

89



Sefial original

.

'
1

= o !

n_v

pnyjdusy

1

10

Muestras

Sefial sintética

S P

1

=

0.6 (---f--7
05F------1

pny|duy

11

10

Muestras

Figura 4.9: Comparacién de senal real y sintética de todas las letras del abecedario en

el dominio del tiempo
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Figura 4.10: Comparacion de senal real y sintética de todas las letras del abecedario en

el dominio de la frecuencia
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Figura 4.11: Representacion en frecuencia de las letras ‘a’ y ‘o’ en el dominio de la
frecuencia

momento de escuchar y comparar las dos senales

El espectrograma de la figura nos permite realizar una comparacién mas deta-
llada de las senales originales y sintéticas. Como es apreciable, muchas de las frecuencias
son parecidas en cualquiera de los casos. Asi mismo, la distribucién de cada una de ellas
en el tiempo es similar.

91



IIII " IIlllll “III II

I”IIIIIIIH J J ”I % II

I”| IJ'II bl

11l
ﬂllll
IHI LT

m I

| | II IIll IIIIII Illlll hllllI II I:Il’

IIII I”IIIII Il *I

{

..

II W lll.“

Figura 4.12: Espectrograma de las senales de las letras ‘a’ y ‘o’ originales y sintéticas
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Capitulo 5

Implementacion del reconocedor de
palabras aisladas en tiempo real

El reconocedor de palabras aisladas que se describe a continuacion esta basado en los
mismos principios que se emplearon en la secciéon anterior para obtener los pardametros
caracteristicos de la senal. Se considera que para un conjunto de senales que representan
la misma palabra se tendran caracteristicas similares. De este grupo se podréa obtener
el sub-conjunto con mayor peso a partir del cual sea posible relacionar a los demas y a
otros posibles casos que surjan.

Dado que este reconocedor actia en tiempo real, sus procesos se dividen en dos
grandes segmentos, la lectura del audio y su andlisis, como se puede observar en la
figura [5.1] La primera parte se encarga de capturar el audio proveniente de la tarjeta
de sonido, ademaés de adecuar los valores obtenidos al formato que se usara. El segundo
segmento se encarga de analizar el audio adquirido segin sean las necesidades.

Leer audio Leer audio Leer audio Leer audio

Analizar audio Analizar audio Analizar audio || Analizar audio

b
Tiempo

»

Figura 5.1: Esquema de captura y andlisis de audio en tiempo real

Durante la primera iteracién tinicamente se ejecutara el médulo de la lectura ya que
se considera que no hay valores de audio almacenados con antelacién. Posteriormente
se ejecutan de forma paralela la lectura y el andlisis, donde este ultimo trabaja sobre la
informacion capturada en el caso anterior. Al terminar el ciclo se deja de adquirir audio,
pero se realiza un iltimo andlisis para manipular el tltimo bloque de informacion.

El segmento de andlisis de audio es el encargado de procesar la informacion para
realizar el reconocimiento. Los moédulos que lo componen se ven expresados en el diagra-
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ma de la figura [5.2] Este sistema considera que la senal no tiene un tamano finito, que
la senal de audio que se desea puede aparecer en cualquier instante de tiempo dentro
de la principal y que solo se puede analizar un segmento de estd en cada iteracion.

Busqueda de
TS EETEITERT R . — palabracon

— - : mayar similitud
Segmento | Busgueda de | ol Pre-énfasis | Calcula de :
- n - =l - n
de audio "|senal relevante ¥ ventaneg parametras LPC]: | :
nEertar

2
LT e e e e PP PRPPET PR LR P L ERER PP TEEERRRRS © — pardmetros
LPC en lista

Fausa hasta siguiente |

segmento de entrada |

i |Segmentacién

Figura 5.2: Esquema del reconocedor de palabras aisladas en tiempo real

En el diagrama de la figura[5.2|se observan dos opciones en su parte final. El primero
se encarga de comparar los parametros LPC con una base de datos para determinar la
de mayor similitud. El segundo almacena los pardmetros LPC en una lista para poder
analizarlos una vez que se ha culminado la adquisiciéon y generar un nuevo conjunto
que formara parte de la base de datos.

5.1. Diseno del reconocedor

5.1.1. Extraccion y aislamiento de voz de una senal con base
en su energia

Es comun que en las grabaciones de palabras aisladas se tengan presentes datos
que podrian llegar a ser descartados al no presentarnos informacion de utilidad. Estos
valores son el resultado de los silencios que acompanan a las palabras antes y después
de su enunciaciéon. Sin embargo, estas mismas pausas se pueden encontrar dentro de la
misma palabra en la separaciéon de silabas. En la figura se puede apreciar la grafica
correspondiente a la palabra “cinco”. En ella se destacan los silencios que rodena a la
palabra y la pequena pausa que se tiene entre las silabas “cin” y “co”.

Cabe aclarar que para este caso, asi como para todas de las grabaciones empleadas
en esta seccion, se realizaron las adquisiciones con una frecuencia de muestreo de 8000
[Hz], un tamano de palabra de 8 [bits] y empleando un tnico canal.

Para poder realizar el analisis de la informacién contenida en la senal, es recomenda-
ble eliminar los silencios que rodean a la palabra. Esto con el fin de que todas nuestras
muestras tengan una forma parecida y distribuida en el tiempo, como se ejemplifica en
la figura [5.4] De esta forma aseguramos que los métodos aplicados trabajen bajo un
conjunto de muestras tedricamente iguales.

El aislamiento de la informacién se puede llevar a cabo en dos pasos. Primeramente
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Figura 5.3: Esquema del reconocedor de palabras aisladas en tiempo real
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Figura 5.4: Discriminacién de senial con informacién relevante
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se debera de identificar las partes de la senal que sean silencio y aquellas que creamos
que sean voz. En segundo lugar habra que suprimir o eliminar inicamente las partes
de silencio que rodean a nuestra senal de voz, como en los ejemplos de la figura [5.4l

Una forma para poder distinguir la parte de la senal correspondiente al silencio, es
por medio del uso de la energia. Esta brindara valores con magnitudes grandes para las
partes de la voz en comparacién con los silencios.

La energia es la suma del cuadrado de los valores. Esto provoca que si se tiene
una amplitud alta en la senal, la energia lo sera atiin més. Mientras que si es baja la
amplitud, la energia serd mucho maés baja. Asimismo nos presenta la ventaja de que
todos los valores de energia calculados serdn mayores o iguales que cero

Al emplear este método se fraccionard la senal en segmentos del mismo tamano
para obtener un vector que contendra el conjunto de energias, cuya forma graficamente
asimilarda al contorno de la senal original. Dependiendo de la cantidad de muestras
que se tomen para obtener la energia, se podra ver un comportamiento diferente de la
envolvente. En la figura [5.5] se ejemplifican cuatro casos en los que se toman distintos
tamanos.

Se puede observar que a menor nimero de muestras por division se tiene un com-
portamiento mas acorde al contorno de la senal. Esto permite precisar que partes tienen
menor o mayor energia de una forma mas exacta. Sin embargo, ya que el objetivo es
solo determinar el punto en que inicia o termina nuestra senal, se puede optar por un
numero de muestras mayor. Hay que tener en cuenta que si se toma un nimero dema-
siado grande, las partes con mayor energia podrian ocultar a aquellas con poca, como
es el caso del ultimo ejemplo de la figura 5.5

Una vez que se ha extraido la energia de la senal a analizar se requiere establecer un
limite minimo aceptable o limite de discriminacion. Este nos podra indicar que conjunto
de datos poseen suficiente energia para no ser considerados como silencio. Sin embargo,
el indice no puede ser generalizado ya que las condiciones bajo las cuales se realicen las
grabaciones no siempre seran las mismas y los silencios podrian tener mayor o menor
energia en cada situacion.

Para la obtencion de este indice se propone el realizar una grabacion de silencio,
previa a la captura de voz, con una duracién de mil muestras (0.125 segundos). A partir
de esta se podra estimar un valor asociado a las condiciones actuales bajo las que se
esta realizando el procedimiento y que podria considerarse constante para analizar la
grabacion posterior.

La estimacién del indice se puede realizar a partir del conjunto de energias obteni-
das de la senal de silencio, que podria ser calculado mediante la distribucion normal
estandar. Esta nos daria un valor minimo y maximo bajo el cual poder actuar, sin
embargo solo seria necesario mantener el superior.
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Extraccion de energia se la sefial

Figura 5.5: Extraccion de energia de la senial con distintos tamanos de vectores, 50, 100,
200 y 500 muestras respectivamente
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Al aplicar el indice obtenido de la desviacion estandar sobre las senales se pueden
suprimir aquellas partes cuya energia sea inferior a la que nos indica. En la figura
se puede observar la discriminaciéon de la senal. Con fines practicos se volvieron
infinitos aquellos valores que se consideraron como silencio, ya que graficamente no se
ven. Ademads se aplicé una divisién de cien muestras para la obtencion de energia.

Sefial original Sefial discriminada

Figura 5.6: Eliminacién del silencio dentro de la senal grabada

En la figura se puede observar el espectrograma de las senales originales y las
senales discriminadas. Se observa que son eliminadas aquellas partes donde la energia
de la senal es baja, manteniendo las secciones que contienen a la senal de voz. El
espectrograma permite observar que se mantienen todas las frecuencias contenidas en
la voz.

Como se puede observar, este método logra suprimir el silencio que rodea a la senal
que posee la energia con mayor relevancia y que consideramos nuestra senal de voz.
Podemos aplicar el algoritmo para aislar los datos que atin permanecen. Este algoritmo
se puede resumir de la siguiente forma

1. Calculo de indice de discriminacion

a) Se realiza una grabacién de silencio de 1000 muestras, equivalente a 0.125
segundos
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Figura 5.7: Espectograma de la eliminacion del silencio dentro de senales grabadas
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b) Se obtiene la energia de esté vector con segmentos de 100 muestras
c¢) Se calcula la media (%) y la desviacién estandar (o)

d) El indice es igual a
indice = T + 30

2. Grabacion de la palabra aislada
a) Se graba una palabra aislada con un tiempo a considerar por el usuario
3. Calculo de energia y discriminacién

a) Se calcula la energia de la palabra con segmentos de 100 muestras

b) Se eliminan o vuelven cero todos aquellos valores que estén por debajo del
indice calculado en el punto 1.d

Una vez que se han identificado los valores considerados como silencio, debemos de
eliminarlos para que la senal deseada permanezca aislada. Esto se puede lograr si se
identifica el inicio y el final de la senal de voz y asi poder eliminar el resto o realizar
una copia en otro vector.

Para aislar la senal consideramos que la informacion estd contenida en un solo vector
de tamano indefinido y que tanto la energia de la senal como el indice de discriminacion
ya han sido calculados. De esta forma podemos considerar a la senal como una serie
de variaciones entre dos valores, por encima o por debajo del limite. En la figura [5.8
podemos apreciar un ejemplo de esto, donde “senal con voz” hace referencia a las partes
de la senal donde la energia superan el limite y “senal de silencio” el caso contrario.

Sefial con voz

/

/ Serial de silencio _

Figura 5.8: Representacion de una senal de voz con referencia a su energia
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El algoritmo que se propone trata de encontrar una determinada cantidad de valores
de senal con voz consecutivos o separados por un lapso de silencio corto. Para esto,
se requiere el considerar que todas las palabras que puedan ser usadas tendran una
duraciéon minima y que habra un tiempo de silencio minimo que podrian contener
dichas palabras.

A continuacién se enuncian los pasos a considerar al momento de realizar la busqueda
de los indices de inicio y fin de senal relevante dentro de la original:

1. Se considera que la senal siempre inicia en silencio, ain antes de los valores que se
tienen registrados. Por lo tanto, cuando se detecte el cambio de “Senal de silencio”
a “Senal de voz” se considera el inicio (inicio) de la palabra en la posicién (i) de
este tltimo valor. Ver figura [5.9

inicio

Figura 5.9: Inicio de la senal

2. Con cada intervalo que presenta energia, se incrementa un contador de energia
(ConFEnergia) en una unidad. De la misma forma, si se llegase a encontrar silencio,
se incrementara un contador (SinEnergia) en una unidad, siempre y cuando este
sea continuo. Ver figura [5.10

3. La comparacién de SinFEnergia con el minimo aceptable dentro de una palabra
(SinEMinima) nos proporcionard una bandera con la que sabremos si se ha en-
contrado el final. Solo para el caso en que SinFEnergia supere SinE Minima, la
bandera indicara que se ha encontrado el final. Asimismo, el contador Con Energia
indicara si las muestras con energia son en nimero suficientes para considerar-
las un segmento de senal de voz, esto al compararlo con el minimo aceptable
(ConEMinima).

4. SinEnergia comienza con el valor de cero y se incrementara cuando se encuentren
valores de silencio continuos. Por ejemplo, si el silencio se presenta dentro de
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Para cada valor: Para cada valor:

SinEnergia = SinEnergia =
SinEnergia + 1 SinEnergia + 1
Para cada valor: Para cada valor:
ConEnergia = ConEnergia =
ConEnergia + 1 ConEnergia + 1

Figura 5.10: Secciones donde se incrementaran ConEnergia y SinEnergia

la palabra habra en algin momento nuevamente valores con energia, por lo que
SinEnergia debera de ser reiniciado, siempre que no se haya cumplido la condicion
de silencio minimo. Ver figura 5.1

sl SinEnergia < SinEMinimo entonces

SinEnergia=0;
fin

ConEnergia <=0 ConEnergia <> 0
f—
SinEnergia <> 0 SinEnergia <= 0

Figura 5.11: Puntos donde se modifica SinEnergia

5. Para encontrar el final de la senal de voz se debe cumplir que ConEnergia supere
la constante ConEMinima. Asimismo se presenta una condicionante que involucra
a SinEnergia y que puede presentarse en varios casos

a) Cuando SinEnergia sobrepasa la constante SinEMinima se considera que
el final de la senal de voz (fin) se localizard en la posicién anterior al primer
valor de silencio detectado. Ver figura [5.12

b) Cuando se ha terminado de analizar el vector de audio y SinFEnergia es
diferente de cero pero no logra sobrepasar SinE Minima, se considera que
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FEEER R EEER R FE R B ER R EE R R R R R R

si SinEnergia = SinEMinima entonces
final = p
fin

ConEnergia <> 0

P
l SinEnergia == 0

L

Figura 5.12: Primera forma en que puede localizarse el final de la senal

el final de la senal de voz se localiza en la posiciéon anterior del primer valor
de silencio detectado. Ver figura |5.13

I E R R EE Y I XL EEEE LT

51 i== Ny SinEnergia <> 0y SinEnergia < SinEMinima entonces
final = p;
fin

p

ConEnergia <> 0 l

R e ]

SinEnergia <> 0 |

Figura 5.13: Segunda forma en que puede localizarse el final de la senal

¢) Cuando se ha terminado de analizar el vector de voz pero SinEnergia es

igual a cero se considera que el final de la senal de voz esta localizado en el
mismo final del vector.

6. Una vez que han localizados los indices de inicio y fin de la palabra se pueden
copiar los valores dentro de un nuevo vector o eliminar aquellos que se encuentran
fuera del mismo.

El algoritmo de este procedimiento se puede representar como se muestra en el
diagrama de la figura [5.15
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si f== N y SinEnergia == 0 entonces
f:’na! = N;
fin

R R

ConEnergia <> 0

SinEnergia = 0

I RS E RS RS

Figura 5.14: Tercera forma en que puede localizarse el final de la senal

El algoritmo analiza el vector de energia de la senal y busca el posible inicio y final
de la senal de voz que se contiene. Esto estd delimitado por las constantes SinEMinima
y ConEMinima, las cuales son sugeridas por el usuario. Por ejemplo, sea un vector de
audio, la cual contiene una senal de voz como se muestra en la figura [5.16

Al discriminar los valores que no cumplen con la energia minima, se tiene que la
informacion relevante de la senial, es la mostrada en la figura [5.1

Al aplicar el algoritmo para separar la senal con SinEMinima equivalente a 400
muestras, se tiene que la senal resultante equivale a la mostrada en la figura |5.18

Debido a que el valor de SinEMinima es muy bajo, el algoritmo considera la primera
parte de la informacion aislada como la senal que estamos buscando. Ahora, si se aplica
un valor equivalente a 500 muestras se obtendria un resultado como el mostrado en la
figura [5.19

Aqui se puede observar que el nimero de muestras ha disminuido en los extremos
de la senal, sin embargo, no ha cambiado mucho. Esto se debe al valor de energia que se
empleado para la discriminacién. En el ejemplo de la figura[5.1.1|se muestra un segundo
ejemplo de la aplicacién del algoritmo. Para este caso, se puede observar como la senal
separada ha eliminado un nimero mayor de muestras de sus extremos con ayuda del
mismo algoritmo. Esto resalta del hecho de estar manipulando senales aleatorias cuyo
comportamiento estd en funcion de los parametros del momento de la grabacién.

El algoritmo de deteccién se basa en la busqueda de intervalos cuya energia supere
a la del ruido. Esto nos permite actualizar este limite cada vez que se realice una
grabacion. Sin embargo, el algoritmo aqui presentado solo se encarga de buscar senales
con energia que cumpla las condicionantes planteadas. Este algoritmo no determina se
la senal que ha encontrado sera una senal de voz o cualquier otro tipo de sonido.
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Figura 5.15: Diagrama para la eliminacién de zonas de silencio
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Figura 5.16: Senal en la que se buscara secciones de relevancia

Sefial con valores discriminados
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Figura 5.17: Senal discriminada por el algoritmo de bisqueda de informacion relevante

Sefial separada
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Figura 5.18: Senal discriminada con SinEMinima = 400
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Extraccion de datos relevantes de una senal adquirida en tiempo real

Cuando se analiza una senal en tiempo real, debe de considerarse que no se sabe en
qué momento se susitara alguna senal de voz o que cantidad de ellas se presentaran en
este periodo. Esto nos obliga a mantenernos al tanto de las variaciones que se presenten
para detectar los principios y finales de las senales, y poder almacenarlas o analizarlas
seglin sea necesario.

Para poder aplicar el algoritmo que se explica en el diagrama de la figura [5.15
se plantea que la adquisicion en tiempo real se realice en intervalos fijos. Es decir,
que se adquieran valores durante un determinado tiempo y tras culminar este periodo
de forma inmediata se adquieran nuevamente la misma cantidad de datos, repitiendo
el ciclo hasta que se detenga la adquisicion. De esta forma, se obtendran vectores de
tamano fijo que en conjunto formaran la senal completa y bajo los que se puede aplicar el
algoritmo mencionado. Sin embargo, al realizar las particiones no se puede considerar
que la senal de voz quedara en medio de alguna de estas particiones. Por lo que, se
debe de asumir que la senal puede quedar repartida en mas de una divisiéon. En el
ejemplo que se muestra en la figura [5.20] se presenta una simulaciéon de como se verian
los vectores colocados de forma consecutiva, donde se han adquirido con intervalos de
medio segundo o 4000 muestras.

0.5 -

ampltud

04} .

0.5 —

muestras 4

Figura 5.20: Segmentos de la captura en tiempo real de una senal
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El ejemplo de la figura [5.20, nos muestra que en algunos casos se podria considerar
que una sola division logra englobar a toda la senal. En otros casos se observa que una
misma senal esta repartida en més de una divisién consecutiva. Esto implica el tener
que considerar que las divisiones consecutivas no son independientes entre si, mientras
que se considere que se tiene una senal de voz.

El algoritmo que se propone resuelve este tltimo problema al almacenar en un vector
de tamafno variable la informacion de la senal de voz. Este comenzara a llenarse con las
secciones de informacién que sean encontradas después del inicio y se mantendra activo
hasta que se encuentre su final. Una vez que se finalice la identificacion el vector debera
ser vaciado en espera de una nueva perturbacion.

En las figuras y se presenta el diagrama de flujo en el que se engloba el
algoritmo propuesto para la identificacion de la senal de voz dentro de una grabacion
continua.
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Figura 5.21: Algoritmo para adquirir audi(hep tiempo real y extraer una senal relevante
(Parte 1/2)



inicio =0 y
ConEnergla =0

15i

final = NFracciones
senal = vector[(inicio-1)*muestras+1 : final *muestras]
continuar = true

|«
>

Figura 5.22: Algoritmo para adquirir audio en tiempo real y extraer una senal relevante
(Parte 2/2)

El algoritmo maneja como entrada la variable muestras, en donde se especificara la
cantidad de valores a considerar para obtener la energia. Asimismo, se recibe un vector
de tamano N en el que se contiene la informacién a analizar, equivalente a una seccion
de la senal que esta siendo adquirida.

Posteriormente, se calcula una constante llamada NFracciones que indicard en
cuantos segmentos se dividira el vector de entrada y de los cuales se obtendra la energia.
Para esta ultima se recomienda que muestras sea un valor que al dividir entre N dé
como resultado un entero.

También se inicializa la variable en la que se almacenard la energia (F) y las variables
que indicardn el inicio y fin de la senal relevante (inicio y final, respectivamente). Estas
dos tltimas se inicializan con un valor negativo, esto como indicativo de que no han
sido modificadas.

Se emplea como bandera la variable booleana continuar, la cual nos permitira saber
si dos secciones recibidas (vector) de la senal son dependientes (true) o si se pueden
considerar independientes (false). Cuando se tiene que continuar a inicio y final se
les asigna el valor de cero ya que la informacién podria estar en el principio del nuevo
conjunto de datos a analizar, y que el final también podria localizarse en este punto.

El siguiente paso hace referencia al algoritmo planteado en el diagrama de la figura
Se calcula la energia en funcion de la variable muestras. Si la energia no es aceptable
en esta primera iteracién, se seguiran analizando los siguientes conjuntos de valores.
Cuando se localice algin conjunto que logre sobrepasar el valor de EMinima se localizara
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en este punto a la variable inicio, y se incrementard el contador ConFEnergia, ademas
de poner el valor de cero a SinEnergia.

Tras haber localizado el primer conjunto aceptable, y si sus precursores también
lo son, por cada nueva iteracion se seguird incrementando ConFEnergia hasta localizar
nuevamente conjuntos no aceptables, en cuyo caso se dard incremento al contador Si-
nEnergia. Cuando se registra el primer valor con baja energia o silencio, se considera
que la posicion anterior a este podria corresponder al final de la senal.

Cuando se comienza el incremento de SinEnergia se evalia el momento en que se
sobrepasa la constante SinEMinima, en cuyo caso se evalua si ConFEnergia satisface a
ConFEMinima y de ser afirmativo se almacenaran los valores en el vector llamado senal.
En caso contrario, se les asignaran sus valores iniciales a las variables senal, ConEnergia,
SinEnergia, final e inicio.

Para el caso en que se han encontrado conjuntos de silencio y posteriormente se
encontraran valores con energia, se reinicia el contador de SinEnergia y final, mientras
que se sigue incrementando el contador ConEnergia.

Para el caso de haber encontrado un inicio pero no un final, y que se hubiera analiza-
do todo el vector, se realiza el almacenamiento de los valores desde donde indica inicio
hasta el ultimo de vector. También se le da el valor de true a la variable continuar y se
finaliza el algoritmo. De esta forma, la informacién de la sefial permanecerd almacenada
en el vector senal, complementados con la contenida en el siguiente conjunto de valores
a analizar y su reinicio se dara tras haber encontrado un final en las muestras futuras.

A diferencia del algoritmo del diagrama de la figura [5.21] este es capaz de eliminar
los pequenos conjuntos de datos con energia que se presentan de forma aislada en la
senal. Evitando de esta forma el incluir informacién sin relevancia.

Sin embargo, una de las desventajas que se podrian presentar corresponde a la
presencia de periodos de ruidos o perturbaciones muy extensos. Esto provocaria que
nuestro valor de energia minima fuera despreciable y se comenzarian a almacenar una
cantidad indefinida de datos. Por esta razon, se recomienda el colocar un indicador que
sugiera al usuario la cantidad de valores que se han almacenado, y, en dado caso, poder
detener el algoritmo y ajustar el valor limite.

5.1.2. Discriminacion de parametros LPC por medio de la dis-
tancia euclidiana

La distancia euclidiana proporciona un valor de similitud entre dos puntos en el
espacio. Al aplicarse a un par de senales, es posible determinar si estas son parecidas o
no. Asimismo, es posible determinar qué conjunto de puntos de la segunda senal tienen
mayor relacion con la primera.
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La distancia euclidiana para dos puntos en el plano cartesiano XY queda definida por
la ecuacion [10]. Esta expresién maneja los valores de dos conjuntos de coordenadas
bidimensionales para determinar la distancia (d) més corta existente entre ellos. El
calculo realizado corresponde a la hipotenusa del tridangulo rectangulo que se forma.

d=/(x2 — 21)> + (42 — 1) (5.1)
v )
3
d
Yoy,
EAR' - Ko ¥y ¢

Figura 5.23: Forma grafica de la ecuacién de distancia Euclidiana entre dos puntos

De forma similar, cuando se majean mas de dos valores por punto, la distancia es
calculada sacando la raiz cuadrada de la suma de las diferencias cuadraticas de cada
pareja, como se expresa en la funcion [10]. Esta distancia tomard el valor de cero si
los dos puntos son los mismos, y su magnitud aumentara en proporcién a la separacion
entre ellos.
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Dado los puntos del espacio de k dimensiones:

P = P1,D2, -+ Pk
Q = {1,492, ---, 4k

d=+ (0 —p1)?+ (¢ — p2)? + .. + (@ — ) (5.2)

Los parametros LPC pueden ser considerados como un conjunto de puntos en un
espacio multidimensional que representan una parte especifica de la senal. Cuando se
comparan dos senales, se trata de buscar aquellos puntos de la segunda senal que se
parezcan a los de la primera. Para lograr esto, se debe de comparar cada uno de los
puntos de la primera con todas las posibilidades de la segunda. Una forma de visualizar
las distintas distancias es a través de una tabla como se muestra en el cuadro [5.1]

Pm) | dpy | duo | dug || dum
P(3) d371 d3,2 d373 dS,m
P(Z) daq d2,2 das | ... da.m
P)| diy | dip | dig || dim
Q1) | Q(2) | Q) | ... | Q(m)

Cuadro 5.1: Distribucién de distancias de dos conjuntos de puntos

Con la estructura de esta tabla se pueden visualizar el total de las combinaciones
posibles de las dos senales. Se podran apreciar las variaciones de las combinaciones de
puntos del conjunto de parametros (i) de la primera sefial con el conjunto de parame-
tros P(i) de la segunda senal. Esta variacion puede ser apreciada con mayor facilidad
cuando a cada valor se le es asignado un color. Por ejemplo, cuando se comparan dos
senales exactamente iguales se tendra un comportamiento como el mostrado en la fi-
gura [5.24] Como se puede observar las magnitudes més bajas estédn representadas por
un color intenso de azul, formando una diagonal que inicia en la combinacién (0,0) y
termina en la combinacién (m,n).

Esté método nos permite estimar facilmente las distancias minimas para asociar
cada conjunto de parametros, formando un camino tnico que cruza el diagrama. Sin
embargo se pueden presentar algunas senales en las que el camino que formen no se
defina claramente o existan mas de uno. Por ejemplo, cuando se poseen un par de senales
como las expresadas en la figura [5.25] se tendran una gran cantidad de distancias con
magnitudes bajas, como se muestra en la figura Esto implica que se puedan tomar
distintos caminos para realizar las asociaciones.

Cuando se manejan distancias euclidianas, se deben de considerar las restricciones
locales y las restricciones globales. Estas facilitan el cédlculo y la comparacion de las
seniales en este método al imponer determinadas restricciones.
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Figura 5.24: Representacion grafica de la distancia Euclidiana de dos senales iguales

Sefal 1

Sefal 2

Figura 5.25: Senales con desfasamiento en el tiempo
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Figura 5.26: Distancia Ecuclidiana de dos senales con desfasamiento temporal
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Restricciones locales

Para poder establecer el camino con mayor relevancia, se suele implementar el méto-
do Dinamic Time Warping (DTW). El método calcula las distancias acumuladas de la
matriz, la cual consiste en la suma del valor de la distancia actual y el minimo valor
de la distancia acumulada anterior. Existen distintos métodos para obtener la distancia
acumulada, conocidos como restricciones locales. Estos se basan en distintas combina-
ciones de los valores acumulados pasados. En la figura[5.27)se pueden apreciar distintas
posibilidades para calcular dicha distancia acumulada [17].

Los valores obtenidos con la distancia acumulada resaltan los valores de distancia con
menor magnitud o intensidad. Esto permite poder visualizar con una mayor facilidad
aquel camino que puede ser de utilidad para asociar los pardmetros. En la figura [5.28
se ejemplifica la aplicacion del primer caso de calculo de distancia acumulada mostrado
en la tabla de la figura haciendo referencia al ejemplo mostrado en [5.25

Como se puede apreciar el camino que se genera mantiene un color azul intenso,
mientras que los valores en sus extremos adquieren colores asignados a valores de mayor
intensidad. Sin embargo, ain se pueden tener distintos caminos dado que se tienen
presentes diversos grupos de color azul. Estos indican que las combinaciones de puntos
son similares para distintos momentos y por lo tanto pueden ser asociados a uno sélo
valor.

En la figura [5.29|se puede apreciar la eleccién de uno de los caminos para asociar los
valores de la segunda senial con los de la primera. Se muestra la asociacién de mas de
un punto de una senal con uno solo de la segunda. En este ejemplo se puede destacar
que para aquellas partes donde la senal es relevante se forma un camino de un mismo
color que actiia como una diagonal, mientras que en el resto son rectas horizontales o
verticales.

Restricciones globales

Al emplear la distancia euclidiana y la distancia acumulada para comparar senales
se desea que las dos senales, cuando son similares, tengan un comportamiento similar
al que se muestra en la figura Gracias a esta consideracién, se pueden aplicar un
conjunto de limites que discriminen algunos de los valores de los extremos superior-
izquierda e inferior-derecho. A estos limites se les conoce como restricciones globales y
permiten discriminar senales que son diferentes con una mayor facilidad.

Cuando las distancias se localizan fuera de estos limites se puede considerar que las
senales son diferentes ya que no se estda formando una diagonal. En la figura [5.30] se
pueden apreciar las restricciones globales y sus respectivas ecuaciones [17].
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P P g

Py Py 2
P P P
P
Ps

P
- 'pl L]
[ ] pl [ ]

Pi = (1,0)
Py —=(1,1)
Py = (0,1)

P = (1,100
Py =+ (1)
Py =+ (L IXO, 1)

Pr=(21)
Py =+ (L1
Py =(1,2)

Py =+ (1, 141,0)
Py — (1,2X1,0)
Py =(1,1)
Pa—=(1,2)

Py =+ (1, 11,001,0)
Pr =+ (1,1X1,0)

Py = (1)

Py = (1,1X0,1)

Ps =+ (1, 140, INO, 1)

'pl -+ tll 'lL 'xlool
P = (1, 1)
Py = (1,11, 1X0, 1)

Py = (1, 141,001,000  Ps —+ (1,3X1,0)

Py — (1, 2)(1,0%1,0) Py =1

Py = (1,3%1,01,00 Py —+(1,2)

Py — (1, 131,00 P =+ (1,3)

Ps — (1,2X1,0)

Py =+ (1,0), consecutive (1,0X 1, 0) disallowed
Pr—= (1,1

Py —=+(1,2)

Figura 5.27: Formas de calcular la distancia acumulada [17]
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Figura 5.28: Distancia acumulada de dos senales con desfasamiento temporal

Algoritmo para la asociacién de parametros por medio de la distancia eucli-
diana

Para relacionar los parametros LPC de una senal de voz adquirida con una senal de
voz de referencia se realiza el célculo de distancias acumuladas. El algoritmo propuesto
se basa en la restriccion global definida por la primera opcion de la figura m [17]. Por
lo tato, el célculo de la distancia acumulada se define de la siguiente forma.

Sea x una matriz que contiene el conjunto de pardmetros de la senal base e y una
matriz que contiene los parametros de la senal que se desea comparar. Se sabe que para
todos los puntos de las dos senales estos estaran compuestos de un ntmero igual de
componentes, es decir, el nimero de parametros LPC calculados para cada segmento
de la senal seran los mismos. La distancia acumulada queda definida las ecuaciones [5.3

yb4

dlilj] + D[i — 1][7],
DI[i][j] = min < d[i][j] +2Di — 1][j — 1], (5.4)
dli][j] + Dlill7 — 1]

Donde na es el total de pardmetros LPC, y la funcién min(a,b,c) regresa el valor
entero con la menor magnitud.
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Figura 5.29: Camino calculado a partir de la distancia acumulada
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(1, Ty)
»

/ / (Tx, Ty)

'\ yik) = 0.5(x(k) -Tx) +Ty

(1, TO +1)

0.5(x(k) -1) +1\

(k)

(1, 1)

A[K]I = 2(x(k) -Tx) +Ty

(Tx 1)

Figura 5.30: Restricciones globales
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La restriccion global que se considera para este algoritmo se basa en un par de rectas
posicionadas como se observa en la figura|5.31] Estas dan la posibilidad de que el inicio
de la segunda senal no sea necesariamente su primer punto.

(¥2, Ny - 1)

(Mx-1,v2)

(0, vyl

¥
(x1, 0

kY
Figura 5.31: Restriccién global a usar

Los limites se obtendran calculando las ecuaciones de cada una de las rectas. Para
la linea inferior se puede realizar el cdlculo por medio de la ecuacion 5.5

y[k] = mx[k] + b
y2

T Nz—azl—1

b= —m(xl)

y2 = Ny —yl

Ny —yl
< ylkl =
- y[K] Nz —z1—-1

m

(x[k] — x1) (5.5)

Para la linea superior se considera que el valor de entrada corresponderd al valor de
y[k]. En la ecuacién [5.6]

z[k] = mylk] + b

x2
m=———
Ny—yl—1
b= —-m(yl)
2= Nzx — 2zl
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Nx —z1

= T

(y[k] —y1) (5.6)

Por lo tanto, para que una distancia sea aceptable su posicion debera de estar dentro
del rango establecido por los limites anteriores. Es decir que para un punto coordenado
(x[k], y[k]) se debe de cumplir que

oK) > o 0K )
R > L (alh] )

Donde los valores de x1 y y1 pueden ser definidos como una fraccién del total de
datos para cada vector. Dicho coeficiente variara entre cero y uno.

zl =cNzx
yl =cNy

Considerando estas restricciones locales es posible dar origen al algoritmo mostrado
en el diagrama de la figura En este se puede observar el calculo de la matriz
de distancias acumuladas D. Este método requiere de la funcién sqrt(x) encargada
de obtener la raiz cuadrada del valor de entrada z. Asimismo se tiene una funcién
encargada de llenar una matriz con el valor especificado, Lienar(Matriz[]|[], Valor).
Donde Matriz|][] corresponde a una matriz de dimensiones no definidas. También se
requiere de la funcion suma(z[], y[]), quien recibe como entrada dos vectores y da como
salida la diferencia cuadrada de cada componente. Donde z[] y y[] son vectores de
dimensiones no definidas.

na

sumal(z[], y[]) < Z(x[k] — y[k])?

k=1

Empleando la matriz D que proporciona el algoritmo anterior, se puede buscar el
camino mas 6ptimo para relacionar los puntos de las dos senales. Para esto se emplean
las restricciones globales como se muestra en la figura [5.33

5.2. Obtencién de parametros LPC representativos
de una palabra

Para poder realizar el reconocimiento de palabras aisladas se deben de tener alma-
cenados los parametros que representen las palabras a identificar. Estos valores pueden
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/i)

MNx = length{x)
Ny = lengthiy)
DMx][Ny]

Uenar(D, 1}

¥
[ DIOIIO] = sgrt{suma(x[0], y[01)] |

&+

ST

sgrtfsumalx[il, w[Q1)) + D) 1I[3I|

1= Nx

-+

¥

1

+

i=1

> ]

m = min{D[][ - 1], Dfi - 1]{j - 11, D[i - 1][j])
DI = sgrtisumalxi], v{il})

D0] = DO + 2'Fl’l|

DIO][i] = sqrt(suma(x[0], y[i])} + D[O][i - 1)

ﬁ>H

My

<

Figura 5.32: Célculo de las distancias acumuladas
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=02
%1 = round{Nx*c)
2 = Nx-xl
v1 = round{Ny=c)
¥2 =Ny -yl
ml=yd f(Nx-xl-1)
m2=x2 / (Ny-yl-1)

[al, B1] = minima{D[Nx - 1])
[22, £2] = minimo|D[][My - 1])

i [y = M-
ny =bl

e = Wx -1
ny=bl

nx= bl
[y =my-1

| P =[mx, ny, D[n K][‘-'l‘r'f]|

[(21, b1] = minimo{[D[nx-1][ny], Dinx][ny-1], Dfrx-1][ry-1]}) |

5i

P =[[nx, ny, D[nx][ny]]; P]

Figura 5.33: Camino 6ptimo a partir de las Distancias Euclidianas
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ser obtenidos comparando distintas senales de una misma palabra y extrayendo de ellos
los parametros con mayor influencia sobre los demas.

Cuando se realiza la comparacion de dos senales por medio de su distancia Euclidiana
se sabe que la segunda senal sera completamente similar a la primera si para cada punto
de la senal base se tiene asignado al menos un valor del conjunto de la segunda senal.
Por lo tanto, se puede establecer que las senales tendra un porcentaje de similitud del
100 % cuando la segunda senal pueda cubrir todos los puntos de la primera.

Para obtener aquella senal con la mayor influencia del conjunto, se compara cada
senal contra las restantes del conjunto. Por cada comparacion se obtendra un porcentaje
de similitud y del total obtenido se calculara el promedio. Este valor representara el
nivel de similitud de la senal base actual con el resto del conjunto. Posteriormente, se
calcularan los valores de similitud usando como base cada una de las senales restantes.

Se considerara a la senial con el mayor indice de similitud como la senal de mayor
influencia. Sin embargo, existe la posibilidad de que algunas senales presenten un valor
de similitud muy bajo. Estas senales podrian considerarse como ajenas al conjunto,
permitiendo su eliminacion. Al realizar este acto se debe de tener en cuenta que habria
que calcular nuevamente el nivel de similitud para todas las senales. Este acto de su-
presién ha demostrado de forma experimental que se mejora el indice de similitud de
las senales restantes.

Una vez que se ha localizado la senal con mayor relevancia se procede a calcular
nuevamente la distancia Euclidiana. En esta nueva iteracién se promedian todos los
puntos que se consideren iguales. La matriz que se obtenga tras finalizar el calculo
de las distancias euclidianas correspondera al conjunto de parametros asociados a la
palabra. En las figuras a se observa el diagrama que describe el algoritmo
para realizar estos célculos. En este se emplea la funcién P| |[ | = DistanciaE (x| |[
l,y[][]), la cual recibe como entrada dos matrices con los pardmetros de dos senales y
proporciona una matriz de dos columnas con la asociacién de los puntos de la senal x
con los de la senal y.
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Farametros[][][]
Promedilin

NP = Ieng;niParametmsl
acumulado[NP]
barrar = -1
i=0
Parametros2 = Parametros
DINPINPILID

+

tmp([][] = Parametros2[0]
Parametros2[0] = Parametras2[i]
Parametros2|i] = tmp
j=1
> |

D{illj-1] = DistanciaE{Parametros2[0], Parametros2[i])

acumulado[i] = acumulado[il/(lengthi{Parametros[i])* (NP - 1))
|mga]

Figura 5.34: Célculo de pardametros relevantes (Parte 1/5)
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@
|

acumuladali] = acumuladali] = 1

D0 - 110k]00] <= Di( - 110k — 1][0]

Figura 5.35: Célculo de pardmetros relevantes (Parte 2/5)

?

| [&, B] = minimolacumulado) |

Figura 5.36: Célculo de pardmetros relevantes (Parte 3/5)
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tempd [lengthiFarametros) - 1][1]
cont =10
k=10

tempd[cont] = Parametros[k]
cont=cont + 1

—_

k=mk+]

Mo

Parametros = temp2
op = true

Figura 5.37: Célculo de pardmetros relevantes (Parte 4/5)
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|8, pos] = maximol{acumulado)
NP = lengthi{Paramatros)

NV = length|{Parametros|pos]) ——————> .I.
Al][] = Parametros|pos]
B[NVI=1
k=0 AL = AT B[]
j=0 I=1+1

|

AlBIpas](k]HI0T] 1] = A[D(pes](KI[1T(0]] [1] +
Parametros(|][D[pos] (k][] [L1311]
l=l+1

[BIDIpasi(kI(i](0]] = B{Dlpes](K](1)(0]] + 1]

=

Figura 5.38: Célculo de pardmetros relevantes (Parte 5/5)
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5.3. Comparaciéon de parametros LPC para la de-
teccion de palabras

La deteccién de palabras se basa en la comparacion de una senial proporcionada por
el usuario contra las diferentes senales almacenadas en la base de datos. Esta se realiza
por medio de la distancia euclidiana calculando el niimero de coincidencias que tiene la
senal de entrada con las senales de referencia.

Este método extrae los parametros LPC de la senal de entrada y los compara con
cada conjunto de parametros contenidos en la base de datos. Por cada comparacion
realizada se obtiene una matriz con las asociaciones asignadas para ambos conjuntos
de puntos. Para cada matriz se calculara el porcentaje de puntos que son asociados
de la senal de entrada a la senal de referencia. Los distintos porcentajes obtenidos son
comparados para seleccionar aquella senal con mayor similitud.

En el diagrama de la figura se puede observar el algoritmo que calcula los
porcentajes de asociacion entre la senal de referencia y las senales de la base de datos.
Esta recibe de entrada tanto la matriz de parametros LPC de la senal de entrada y
la matriz con todos los parametros que se desean comparar. La informacion de interés
es almacenada en el vector Parametros que posee el mismo tamano que el nimero de
parametros de la base de datos.

5.4. Implementacion del reconocedor de palabras
aisladas

Como se ha mostrado en la figura|5.1} el reconocedor de palabras aislada en tiempo
real se compone de dos médulos que se ejecutan en paralelo. El primero se encarga de
realizar la captura de audio, y si es necesario adecuar los valores al formato utilizado. El
segundo esta a cargo de buscar dentro de los tramos de audio una senal con suficiente
energia para ser analizada, y determinar si es de utilidad.

El sistema que se propone para realizar el reconocimiento de palabras en tiempo
real ocupa los distintos algoritmos que se han descrito en secciones anteriores de este
mismo documento. A continuacién se describe en forma de lista el total del algoritmo
propuesto. El primer punto es una operacion que se realiza antes de ejecutar el programa
de reconocimiento. Los puntos dos y tres son los elementos que corresponden a la
adquisicion y analisis del audio, respectivamente. La descripcion que se realiza de estos
dos ultimos puntos corresponde a una iteracién, para posteriormente ser usadas en el
ciclo ya mencionado.

1. 1. Célculo de la energia del silencio: para poder diferenciar entre una senal de
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Referencia[][]
Parametros{][1[]
!

D[lengthiParametras)][][]
acumulado[lengthi{Parametros)]

+

D[i] = DistanciaE{Referencia, Parametros[i])
|m|+ 1

acumulado[i] =1
i=1

Si

Figura 5.39: Comparacion de una senal de entrada contra las contenidas por la base de
datos
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silencio y una senal de voz se propone el identificar la primera mediante su energia.

a)

b)

c)
d)

Se realiza una adquisicién de audio de 1000 datos o 0.125 segundos, consi-
derando que se tratara de silencio.

La senal adquirida deberd variar entre -1 y 1 y serd seccionada en fragmentos
de 50 datos.

A cada segmento se la calculara su energia, como lo muestra la ecuacién

Del conjunto de energias calculadas se obtendra el promedio con su tercera
desviacion estandar. Este valor serda considerado como la energia maxima
que puede tener el silencio.

2. Adquisicién de audio: El audio sera adquirido en segmentos de la misma duracion
y de forma continua. Se finalizara la adquisicién en el momento en que se indique
que se ha finalizado el algoritmo.

a)
b)

c)

Se adquiere un segmento de audio

Se realizard una conversion de unidades segtin sean las necesidades. Para este
algoritmo se requiere que las senales varien entre -1 y 1.

Se almacena la senal en una variable ajena a la usada para adquirir el audio

3. Analisis de audio: El proceso de analisis comenzara tras haberse realizado la
primera adquisiciéon de audio. Su tiempo de ejecucion debera de ser menor que el
tiempo de adquisicion de audio del punto 2.

a)

b)

Se busca dentro de los distintos segmentos de sonidos una senal como se
muestra en el diagrama y 5.22

Cuando se ha identificado una senal y se ha aislado de la original, se realiza
la segmentacién en partes de 200 muestras con 80 de traslape, y se la aplica
una ventana de Hamming. En cada seccion se aplicara el filtro de pre-énfasis.

Para cada una de las secciones de la senal se calcularan los pardmetros LPC.

Usando la distancia euclidiana se comparan cada una de las palabras alma-
cenadas en la base de datos. De cada comparacién se obtiene un valor que
indica el nivel de similaridad entre senales, como se observa en el esquema

de la imagen [5.39

Aquella senal de la base de datos que muestre la mayor similitud sera consi-
derada como su igual. Asimismo, si no hay coincidencia se considerard que
la senal de entrada no es valida
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5.5. Implementacion del reconocedor en tiempo real
en lenguaje Java

En programacion, para realizar mas de una actividad en el mismo periodo, se suelen
implementar los métodos ‘Thread’. Estos son mecanismos por medio de los cuales dos
programas simulan una ejecucién en paralelo. La funcion ‘Thread’ segmenta los hilos,
con base en sus lineas de c6digo, e intercala las partes. Posteriormente los ejecuta uno
a uno, almacenando el estado de cada programa, para determinar en qué punto ha
terminado la seccion anterior. Por medio del uso de esta funcién se puede implementar
el sistema de reconocimiento de palabras aisladas en tiempo real. Para ello se ejecutaran
dos programas en paralelo, el primero encargado de adquirir la senal la senal desde la
tarjeta de sonido, mientras que el segundo realizara los calculos pertinentes.

Java permite realizar dos operaciones en paralelo por medio del uso de su funcién
thread. Esta permite realizar operaciones simultaneas con una duracién definida por el
proceso més tardado. Asimismo, Java permite adquirir audio desde la tarjeta de sonido.
En el anexo [A] se describe el uso de las librerias de Java para realizar la adquisicién
del audio, también se propone un programa para realizar dicho proceso. De la misma
forma, en el anexo |B|se presenta el uso de la funcién de Java thread.

A continuacion se explica la implementacién del algoritmo desarrollado en la seccién
anterior. Se describe la aplicacion, en el lenguaje de programacién Java, de los distintos
pasos que se han propuesto (c6digo fuente completo: [19]).

1. Calculo de la energia del silencio

try{
// Formato de captura
format = new AudioFormat(FM,NBits,NC,true,true);
// Formato de la linea
info = new Dataline.Info(TargetDataline.class, format);
// Generacién de la linea
linea = (TargetDatalLine) AudioSystem.getLine(info);
// Apertura de la linea de captura
linea.open(format) ;
// Captura de 1000 datos para determinar la energia del
// silencio
linea.start();
Datosl = new byte[1000];
linea.read(Datosl, 0, Datosl.length);
linea.stop(Q);
}catch(LineUnavailableException ex){}

double bitMaximo = Math.pow(2, NBits-1);// Para 8 bits el b
Datos3 = new double[Datosl.length];
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for(int i = 0;i<Datosl.length;i++){
// Convierte datos en double
if (Datos1[i]<0)
Datos3[i] = (double)Datos1[i]/bitMaximo;
else
Datos3[i] = (double)Datos1[i]/(bitMaximo-1);

// Calculo de energia del silencio
double energial] = new double[Datos3.length/50];
for(int i = O;i<energia.length;i++){

for(int j = 0;j<50;j++){

energial[i] += Datos3[i*50+j]*Datos3[i*50+j];

}
}
// Nivel de ruido
double Max = f.promedio(energia) + 3*f.std(energia);

En este segmento de cédigo se inicializan las variables con las cuales se manipulara
la adquisicion de audio. Posteriormente, se realiza la adquisiciéon de un fragmento
de audio, al cual se le calcula la energia en fragmentos de 50 muestras. Finalmente,
del conjunto de energias calculadas se obtendra un promedio junto con su tercera
desviacion estandar.

2. Adquisicién de audio

public void LeerArreglo(){
linea.read(Datosl, O, Datosl.length);
// Para 8 bits el b
double bitMaximo = Math.pow(2, NBits-1);
for(int i = 0;i<Datosl.length;i++){
// Convierte datos en double
if (Datos1[i] < 0)

Datos3[i] = (double)Datos1[i]/bitMaximo;
else
Datos3[i] = (double)Datos1[i]/(bitMaximo-1);
Datos2[i] = Datosi1[i];
}
}

De forma similar que lo hace el punto anterior, la adquisiciéon de audio queda a
cargo de la funcién read(byte b/],int off, int len) de la variable TargetDataLine
llamada linea. Esta adquiere una senal que almacenara en la variable DatosI. Una
vez que se ejecuta esta funcion, el programa queda en pausa esperando a que se
el mismo le indique que se ha culminado la adquisicién de muestras.
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La magnitud de los valores adquiridos puede variar en el rango cerrado |
2NBits—1 _ 1]

realiza una conversién como se observa en el programa.

La variable Datos2 almacenara la senal original por si se requiere para algin otro

proceso.

. An&lisis de audio

Tras realizar la adquisicion de audio se debe de buscar la senal a analizar entre
todas las muestras de sonido adquiridas. Para esto se implementa el siguiente

cédigo.

[0 117777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
// Busca la sefial en el vector que recibe de entrada. Si se
// encuentra una sefial se almacena en un vector dinamico. El
// existerd hasta que se determine que se ha encontrado el final
// de la sefial y en dado caso se mandard a analizar segun sea el
// caso (tipo)
[ 111777777777777777777777777777777777777777777777777777177777777
public void BuscarSenal(double vector[]){
// Evalua que el vector tenga un tamafio aceptable
if (vector.length > muestras){
//Fracciones que se haran del vector
NFracciones = (int)Math.ceil((double)vector.length/
(double)muestras) ;
// Energia del fragmento
double E;
// Indica los indices de inicio y fin que se van a copiar
int inicio = -1, fin = -1;

// Si continuar es falso significa que se debe de iniciar
// nuevamente el vector para almacenar la informacién

if (continuar == true){
inicio = 0;
fin = 0;

}

// Iteraciones del nimero de fracciones
for(int i = 0;i<NFracciones;i++){
// Se copian los valores
for(int j = 0;j<muestras;j++){
if (i*muestras + j < vector.length){
vector2[j] = vector[i*muestras + j];
}
}

// Se calcula la energia
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. Sin embargo, para poder implementar los algoritmos de una forma
sencilla se requiere que el rango de variacién sea entre [—1,1] . Por lo tanto, se

//
//
//
//
//
//
//



E = Energia(vector2);

// Cuando no habia energia y ahora si hay
if (inicio == -1 && E > EMinima){
inicio = i;
conknergiat++;
sinEnergia = 0;
fin = -1;
// Cuando habia energia en fragmentos anteriores
telse if(inicio != -1){
// Cuando hay energia
if(E > EMinima){
conEnergia++;
// Se reinicia contador sin energia
sinEnergia = 0;
fin = -1;
// Cuando no hay energia
Yelsed{
// Hay solo energia
if(fin == -1){
fin = 1 - 1;
}
sinEnergia++;
// Limite de sin energia
if (sinEnergia > sinEMinima)<{
// Cuando el acumulado de fracciones no
// es sufuciente
if (conEnergia < conEMinimo){
senal = new Vector<Double>();
inicio = -1;
fin = -1;
sinEnergia = 0;
conEnergia = 0;
continuar = false;

// Cuando el acumulado de fracciones es
//suficiente
Yelseq
// Se copian los valores en el vector
for(int j = inicio*muestras;j<(fin+1)
*muestras;j++){
senal.add(vector[jl);
b

// Normalizacién

double maximo = 0;

double x[] = new double[conEnergia
*muestras] ;
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for(int k = 0;k<x.length;k++){
x[k] = senal.get(k);
if (Math.abs (x[k])>maximo){
maximo = Math.abs(x[k]);
}
}

for(int k = 0;k<x.length;k++){
x[k] = x[k]/maximo;
b
// Eliminacién de frecuencias bajas
double y[] = £.IIR(x, 10, 8000, 60, "PA");

// /1/////7//// SALIDA ////////// 1/
// Se manda a procesar la sefial //
// para obtener sus parametros
ProcesarLPC(y);

[ 1117777777777777777777777777777 17

// Reinicio de variables
senal = new Vector<Double>();
inicio = -1;

fin = -1;

sinEnergia = 0;

conkEnergia = 0;

continuar = false;

// Cuando se ha terminado de analizar las fracciones pero
// no hay final o no se detecto fracciones sin energia
if(inicio != -1 && conEnergia > 0){

// Se define el final cuando hay energia pero no fin

fin = NFracciones - 1;

// Se copian los valores segin los indices de

// inicio y fin

for(int j = inicio*muestras;j<(fin+1)*muestras; j++){

if (j<vector.length);
senal.add(vector[j]);
b

continuar = true;
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En esta funcién se recibe el vector de datos que sera analizado y lo divide en frac-
ciones de 50 muestras, si es posible. Como se explica en los diagramas y
se comienza a realizar una serie de iteraciones en las cuales se compararan los
trozos del vector para determinar cuales de ellos tienen energia y si permanecen
consecutivos el tiempo suficiente para considerarse una senal util. Cuando se de-
tecta un trozo de senal con energia, este se almacena en un vector. Las fracciones
que le sean consecutivas seran almacenadas en el mismo vector hasta el momento
en que regrese a un silencio prolongado. Si el vector resultante tiene un tamafno
aceptable, se hace pasar por un filtro que elimine las frecuencias bajas no ttiles
y se manda a la funcién ProcesarLPC(double[] ).

public void ProcesarLPC(double x[]){
double V[][] = Ventaneo(x);
double a[][] = new double[V.length][];
for(int i = 0;i<V.length;i++){
alil = 1pc(V[i],10);
}
if (tipo == 1){
Buscar(a);
Yelse if(tipo == 0){
PA.insertar(a,x.length);
}
}

La funcién ProcesarLPC recibe el vector de una senal que no es silencio. Esta
hace uso de la funcién Ventaneo(double/] x), que tiene el trabajo de dividir la
senal en segmentos de 280 muestras y aplicar la ventana de Hamming. Con la
matriz obtenida se pueden obtener los parametros LPC de la senal. Estos son
usados en la funcién Buscar(double[/[] a), que determinara si hay parecido con
algin conjunto de la base de datos.

public void Buscar(double Referencial][]){
// Matriz para almacenar distancias
double D[] [][] = new double[Parametros.length] [][];
// Calculo de distancias
for(int i = 0;i<D.length;i++){
D[i] = DistanciaE(Referencia,Parametros[i]);

3

new double[D.length];
new double[D.length];

double acumuladoil[]
double acumulado?2[]

for(int i = 0;i < D.length;i++){
Vector<Double> A = new Vector<Double>();
Vector<Double> B new Vector<Double>();
Vector<Double> d new Vector<Double>();
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for(int j = 0;j<D[i].length;j++){
A.add(D[i] [j1[0]1);
B.add(D[i] [j1[11);
d.add(D[i] [j]1[2]);

}

int k = 1;
while(k < A.size()){
if (A.get(k-1) == A.get(k)){
if(d.get(k-1) < d.get(k)){
A.remove (k) ;
B.remove (k) ;
d.remove(k);
Yelsed{
A.remove(k-1);
B.remove (k-1);
d.remove (k-1);
}
Yelsed{
k++;
}
}
k =1;
while(k < B.size()){
if (B.get(k-1) == B.get(k)){
if(d.get(k-1) < d.get(k)){
A.remove (k) ;
B.remove (k) ;
d.remove (k) ;
Yelsed{
A.remove(k-1);
B.remove (k-1);
d.remove(k-1);
}
elsed{
k++;
}
}
acumuladol[i] = f.suma(d)/d.size();
acumulado2[i] (double)d.size() /Referencia.length;
if (acumuladol[i] == -1)
acumuladol[i] = Double.POSITIVE_INFINITY;

double min[] = minimo(acumuladol);
double max[] = maximo(acumulado?2);
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// Mas del 75}, de coincidencia, se considera igual
if (min[0] !'= Double.POSITIVE_INFINITY && acumulado2[(int)min[1]] >= 0.75){

Palabra = Nombres[(int)min[1]];
Yelsed{
Palabra = "Null";

System.out.println(Palabra) ;
for(int a = 0;a<acumuladol.length;a++){
System.out.println(acumuladolfal] + " , " + acumulado2[al);
}
}

La funcién Buscar(double[][] Referencia), recibe una matriz con los parametros
LPC de la senal que se estd analizando. El conjunto es comparado uno a uno con
los de la base de datos, que permanecen almacenados en la matriz Parametros.
Cada comparacién proporciona una matriz con tres columnas, donde la primera
almacena las coincidencias de la senal base, la segunda las coincidencias de la senal
comparada y la tercera la distancia resultante. Estas matrices son almacenadas
en un vector de matrices D.

El algoritmo compara cada una de las coincidencias de las dos primeras columnas
y elimina aquellas que estén repetidas. Esto da como resultado una relacion uno
a uno entre las coincidencias de los dos conjuntos. Se obtienen el porcentaje
de coincidencia, tomando como referencia el niimero de puntos de la senal base
(Referencia). Si el porcentaje sobrepasa el limite establecido se considera como la
mima senal y se asigna el nombre correspondiente.

Para facilitar la interaccion del usuario con el reconocedor, se ha optado por disenar
una interfaz grafica sencilla. Esta consta de una ventana con dos opciones, figura [5.40
La primera se encarga de realizar la busqueda de las palabras (figura , mientras
que la segunda se encargard de generar la base de datos (figura . Esta ultima se
basa en la misma teoria del reconocedor, con la diferencia de que en lugar de buscar la
palabra en la base de datos, las almacena (cédigo fuente: [19]).

4| = O x

Buscar Palabra - Comenzar

Buscar Palabra
Nueva Palabra

Figura 5.40: Interfaz gréfica principal
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Terminar

0

Figura 5.41: Interfaz grafica que muestra la cantidad de palabras grabadas para hacer
la base de datos

Terminar

Mull

Figura 5.42: Interfaz gréfica que muestra la palabra reconocida

5.6. Evaluacion de resultados

La evaluacién del algoritmo de reconocimiento de palabras aisladas en tiempo real
se realiza mediante la evaluacion de un conjunto de palabras de la base de datos. Las
palabras que se han seleccionado simulan los comandos bésicos para una interfaz de
control.

UNO
DOS
TRES
CUATRO
CINCO
Sl
NO
ARRIBA
ABAJO
DERECHA
[ZQUIERDA

Cada vez que el reconocedor detecte una perturbacion y evalué que esta se trata de
una palabra que pertenece a la lista, presentard el nombre asignado en la base de datos.
Los diferentes nombres detectados seran observados en forma de lista.

Al comparar distintas senales que contienen la misma palabra con sus respectivos
espectrogramas, se pueden observar patrones visuales propios de estas. En la figura|5.43
se observan cuatro versiones de la palabra ‘Cinco’. Se puede observar que la distribucion
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y la intensidad de las frecuencias mantienen un patréon muy similar. Sin embargo, si la
misma palabra es comparada contra otra, como se observan en los espectrogramas de
la figura [5.44] se puede observar que dichos patrones ya no se cumplen. En el caso de
la palabra ‘Uno’ las frecuencias se concentran en los valores bajos y son practicamente
continuas para toda la existencia de la palabra. Asimismo, se puede observar que el
tiempo que dura varia entre palabras.
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Figura 5.43: Comparacién de espectrogramas de distintas senales de la palabra 'Cinco’
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Figura 5.44: Comparacién de espectrogramas de las palabras ’Cinco y "Uno’

Experimento 1: Palabras en desorden

Para realizar una primera aproximacién al nivel de precision del algoritmo, se proce-
de a repetir varias veces las palabras en diferente orden. A partir de las listas obtenidas
se procedera a contar el nimero de éxitos de cada palabra y calcular el porcentaje de
aciertos.

A continuacién se presentan cinco tablas con todas las palabras en diferente orden.
En cada una se presentan tres repeticiones para cada palabra, y en la 1ltima columna
los aciertos obtenidos.

Palabras 1ra repeticiéon | 2da repeticién | 3ra repeticiéon | Exitos
UNO UNO UNO Null 2
DOS Null Null Null 0

TRES TRES Null TRES 2
CUATRO CUATRO CUATRO CUATRO 3
CINCO CINCO Null CINCO 2

SI SI SI SI 3

NO Null NO Null 1
ARRIBA ARRIBA ARRIBA ARRIBA 3
ABAJO ABAJO Null ABAJO 2
DERECHA Null DERECHA Null 1
I1ZQUIERDA Null IZQUIERDA IZQUIERDA 2
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Palabras 1ra repeticion | 2da repeticién | 3ra repeticién | Exitos
CINCO CINCO Null Null 1
ABAJO ARRIBA ABAJO ABAJO 2
IZQUIERDA | IZQUIERDA Null I[ZQUIERDA 2
UNO UNO UNO ARRIBA 2
DOS DOS Null DOS 2
NO NO NO NO 3
ST SI Null SI 2
DERECHA Null Null Null 0
TRES TRES TRES TRES 3
CUATRO CUATRO CUATRO CUATRO 3
ARRIBA ARRIBA ARRIBA Null 2

Palabras 1ra repeticiéon | 2da repeticién | 3ra repeticion | Exitos
NO NO NO NO 3
CUATRO Null CUATRO CUATRO 2
ABAJO Null Null ARRIBA 0
TRES Null TRES TRES 2
DOS Null CUATRO DOS 1
ARRIBA ARRIBA ARRIBA ARRIBA 3
ST CINCO CINCO Null 0
CINCO CINCO CINCO CINCO 3
UNO UNO UNO UNO 3
DERECHA DERECHA Null Null 1
IZQUIERDA ARRIBA SI SI 0

Palabras 1ra repeticién | 2da repeticién | 3ra repeticion | Exitos
SI SI Null Null 1
ABAJO ABAJO Null Null 1
TRES TRES TRES TRES 3
UNO UNO UNO UNO 3
DERECHA Null TRES DERECHA 1
ARRIBA ARRIBA ARRIBA ARRIBA 3
CINCO CINCO SI Null 1
DOS Null Null CUATRO 0
IZQUIERDA Null Null IZQUIERDA 1
NO NO NO Null 2
CUATRO Null CUATRO CUATRO 2
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Palabras 1ra repeticion | 2da repeticién | 3ra repeticién | Exitos
CUATRO CUATRO CUATRO CUATRO 3
UNO UNO UNO UNO 3
TRES TRES TRES TRES 3
IZQUIERDA | [IZQUIERDA DERECHA Null 1
ABAJO ABAJO ABAJO Null 2
DERECHA Null DERECHA DERECHA 2
ST Null Null Null 0
CINCO DOS CINCO CINCO 2
DOS DOS Null SI 1
ARRIBA ARRIBA Null ARRIBA 2
NO Null Null Null 0

Para determinar los porcentajes de aciertos se suman los éxitos de las mismas pala-

bras para todas las tablas. De esta forma se da origen a los siguientes valores

Palabra Aciertos por tabla Aciertos
Ira | 2da | 3ra | 4ta | 5ta | Totales | %
UNO 2 2 3 3 3 13 86
DOS 0 2 1 0 1 4 26
TRES 2 3 2 3 3 13 86
CUATRO 3 3 2 2 3 13 86
CINCO 2 1 3 1 2 9 60
SI 3 2 0 1 0 6 40
NO 1 3 3 2 0 9 60
ARRIBA 3 2 3 3 2 13 86
ABAJO 2 2 0 1 2 7 46
DERECHA 1 0 1 1 2 5 33
IZQUIERDA | 2 2 0 1 1 6 40

Como se puede observar en la ultima columna de la tabla, seis de las once palabras
tienen un porcentaje de aciertos mayor al 50 %. El menor porcentaje que se puede
observar esta referido a la palabra “DOS”. Mientras que el mayor porcentaje se observa
en las palabras “UNO”, “TRES”, “CUATRO” y “ARRIBA”. En este ejemplo, si se
suman todos los aciertos de las palabras se puede calcular el porcentaje total de éxito
del sistema, equivalente a 0.59.

Experimento 2: Repeticion multiple

El segundo experimento realizado consiste en repetir la misma palabra veinte veces y
estimar un porcentaje éxito con base en la lista proporcionadas. En la siguiente cuadro
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muestra las listas obtenidas y los aciertos totales por palabra junto con sus respectivos
porcentajes.

Palabra UNO DOS | TRES | CUATRO | CINCO SI
UNO SI TRES | CUATRO | CINCO SI
UNO DOS Null CUATRO | CINCO SI
UNO Null | TRES | CUATRO | CINCO SI
Null DOS NO CUATRO | CINCO Null
UNO DOS | TRES | CUATRO | CINCO Null
Null DOS NO CUATRO | CINCO SI

UNO UNO | TRES | CUATRO Null Sl
UNO DOS | Null Null Null SI
CINCO | DOS | TRES | CUATRO | CINCO Null
Repeticiones UNO DOS | TRES Null Null Null
UNO DOS | TRES Null CINCO Sl
UNO NO | TRES | CUATRO Null Null
Null DOS | Null CUATRO | CINCO SI
Null Null | TRES | CUATRO | CINCO SI
Null DOS | TRES | CUATRO Null Null

UNO Null Null CUATRO | CINCO Null
UNO UNO | TRES | CUATRO | CINCO | CINCO

Null DOS | TRES | CUATRO Null S1
ARRIBA | UNO | TRES | CUATRO | CINCO SI
UNO Null Null Null CINCO | CINCO

Aciertos 12 11 13 16 14 11
Aciertos [ %) 60 55 65 R0 70 55
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Palabras | NO | ARRIBA | ABAJO | IZQUIERDA | DERECHA
NO | ARRIBA | ABAJO | TZQUIERDA DERECHA
NO UNO Null [ZQUIERDA DERECHA
NO | ARRIBA | ABAJO | IZQUIERDA DERECHA
NO | ARRIBA | ABAJO | TZQUIERDA DERECHA
NO | ARRIBA | ABAJO | IZQUIERDA DERECHA
UNO | ARRIBA | ABAJO | IZQUIERDA Null
UNO | ARRIBA | ABAJO Null DERECHA
NO | ARRIBA Null Null Null
NO | ARRIBA | ABAJO Null DERECHA
Repeticiones NO | ARRIBA | ABAJO | IZQUIERDA Null
NO | ARRIBA | ABAJO | IZQUIERDA DERECHA
NO | ARRIBA | ABAJO Null Null
NO | ARRIBA | ABAJO | IZQUIERDA DERECHA
NO | ARRIBA Null Null DERECHA
NO | ARRIBA | ABAJO | TZQUIERDA Null
Null | ARRIBA Null [ZQUIERDA DERECHA
NO | ARRIBA | ABAJO | IZQUIERDA Null
Null | ARRIBA | ABAJO | TZQUIERDA DERECHA
Null | ARRIBA | ABAJO UNO DERECHA
UNO | ARRIBA | ABAJO Null DERECHA
Aciertos 14 19 16 13 14
aciertos [%] | 70 95 80 65 70

Los resultados que se muestran en este segundo experimento sobrepasan el 50 % de
aciertos para todos los casos. En este ejercicio la palabra con el mayor porcentaje de
aciertos es “ARRIBA”, seguidos por las palabras “ABAJO” y “CUATRQO”. Mientras

que el que posee un menor porcentaje es “DOS” y “SI”.

5.6.1. Conclusiones

Los resultados del segundo ejercicio, a comparacién de los observados en el prime-
ro, poseen un mayor indice de asertividad. Esto podria deberse a que en el segundo
caso la repeticion continua de la misma palabra permite que se mantengan las mismas
caracteristicas, a diferencia de las repeticiones del primero en el que se realizaban en
desorden.

En la figura se puede observar la comparacién de los porcentajes de cada
palabra para ambos ejercicios. Al observar el comportamiento de los dos conjuntos se
puede resaltar que actian parecido pero con diferentes magnitudes.
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Figura 5.45: Comparacién de resultados de la evaluacién del reconocedor
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Capitulo 6

Conclusiones

El reconocimiento de voz es un sistema que trata de imitar la accién humana e
intercambiar informacion por medio del habla. Pretende establecer una forma de inter-
accion hombre-maquina que resulte natural e intuitiva. Los sistemas de reconocimiento
de voz aumentan su complejidad mientras mayor sea la fidelidad con la que se trate
de reconocer el habla. Por esta razon, los sistemas maés simples de implementar son
aquellos que solo manejan un conjunto limitado de palabras de un tnico individuo.

Los sistemas de reconocimiento de voz de palabras aisladas se enfocan en analizar
una lista de palabras, las cuales seran caracterizadas para el usuario que los utilice. Uno
de los algoritmos que se suelen emplear para este tipo de reconocimiento se basan en
los parametros LPC y su comparacion a través de la distancia euclidiana.

Los parametros LPC se obtienen a partir del andlisis de una senal y permiten su
reconstruccién, si se emplean como coeficientes de un filtro de ecuaciones en diferencias.
Senales similares produciran parametros similares, por lo que es posible establecer si
dos senales estan relacionadas o no. Esta comparacion se lleva a cabo por medio de la
distancia Euclidiana, la cual nos proporcionara un valor cada vez que se comparen dos
conjuntos de parametros. Este valor indicara que tan parecido son dos senales.

El algoritmo que se ha propuesto en este documento se basa en la comparacién de
los parametros LPC de dos senales. Los parametros contra los que se compara fueron
obtenidos tras analizar distintas senales de una misma palabra. Estos son almacenados
en una base de datos, de la cual son leidos cada vez que se requiere la identificacién de
una nueva senal. A cada conjunto se le asigna un nombre con el cual identificarlo. Este
serd usado cada vez que el sistema identifique una palabra y se presentara en forma de
una lista junto con otras que hayan sido reconocidas.

En esta propuesta también se contempla que la senal que contiene las palabras a
identificar es una senal en tiempo real. El algoritmo se encarga de analizarla y extraer
aquellas secciones donde se considere que existe una posible palabra. Sin embargo,
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pueden existir momentos en los que un ruido con una intensidad y tiempo prolongados
se presente, y el algoritmo lo considere como una senal valida. En la lista de palabras
reconocidas se representaran a todas aquellas sefiales que son vélidas o no identificadas
con la palabra “Null”.

Se ha demostrado que el sistema propuesto tiene una mayor asertividad cuando las
palabras son repetidas en miltiples ocasiones. Esto podria deberse a que las caracteristi-
cas en la pronunciacién no varian de la misma forma que lo hacen cuando se pronuncian
distintas palabras seguidas. En este tltimo caso se observaron que se acertaba en mas
del 50 % de los casos solo en seis de las once palabras de la base de datos, mientras que
en el otro experimento se observé un indice de aciertos superior al 50 % en todos los
casos.

El reconocimiento de voz es un tema que se puede abordar por méas de un método.
Cada uno de ellos tendra ventajas y desventajas dependiendo de las necesidades que se
requieran cubrir. La solucién que se ha propuesto aqui resuelve el problema de reconocer
palabras aisladas en tiempo real. Este es un método facil de aplicar y que puede ser
llevado a otros lenguajes de programacién con relativa facilidad. Una posibilidad podria
ser el traducir los algoritmos a un lenguaje compatible con los dispositivos moviles.
Facilitando la interaccion con el programa por parte del usuario.
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Anexo A

Adquisicion de audio con java

En Java, la adquisiciéon de audio esta a cargo de la libreria javax.sound.sampled,
en donde encontramos las clases, funciones y métodos dedicados a este tema. Con
esta podemos configurar la tarjeta de sonido, la transferencia de informacién desde esta
ultima y los formatos del audio para su almacenamiento en memoria. Mientras que para
poder almacenar la informacién adquirida se tiene que recurrir a la libreria java.io, la
cual permite la manipulacion de archivos en general.

Algunos de los métodos que podrian emplearse en la adquisicién de audio en java y
su correspondiente almacenamiento en memoria se mencionan a continuacion.

= java.io - Libreria para la manipulacién, creacion o reemplazo de la informacion
de archivos, tanto de salida como de entrada.

e File — Representacion en Java de un archivo y su ubicacién en memoria. Su
sintaxis es la siguiente

public File(String pathname)
Donde la variable pathname es la direccion de almacenamiento del archivo.

= javax.sound.sampled — Libreria para la adquisicién, reproduccion y procesamiento
de muestras de audio.

e AudioFormat — En esta funcion se especifican las caracteristicas de la adqui-
sicion de la senal. Contiene diferentes formas de configuracién, una de ellas
es la presentada a continuacion:

public AudioFormat(float sampleRate, int sampleSizeRate, int Channels,
boolean signed, boolean bigEndian);

Donde los parametros se definen de la sigueinte manera:
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o sampleRate: Frecuencia de muestreo. Algunas frecuencias tipicamente
usadas son:

o 8 kHz y 16 kHz - Estandares de telefonia (voz)

¢ 44.1 khz - Senales de audio para la gama perceptible por el oido
humano

o sompleSizeRate: Bits por muestra. Donde las mas habituales son 8 y 16
bits. [12]

o Channels: 1 para senial mono y 2 para senal estéreo

o signed: Indica si la informacion sera signada o no

o bigEndian: Especifica el formato de escritura, ya sea big-endian (verda-
dero) o little-endian (falso)

e DataLine.Info — Almacena informacién para ser empleada en la linea de
datos. Una de las sintaxis que acepta es la siguiente

DataLine.Info info = new DataLine.Info(Class;?;lineClass, AudioFormat
format);

Doénde

o lineClass: Clase de la linea de datos

o format: Formato deseado para capturar la senal
e AudioSystem — Genera la linea de datos que se emplea. Contiene los métodos
para la configuracién del formato y manipulacion de la informacion
e getLine — Regresa una linea de datos con las configuraciones especificadas
en su argumento
public static Line getLine(Line.Info info)
Donde la variable info contiene las configuraciones de la linea

e write — Transfiere la informacién adquirida hacia un archivo de audio con
los valores especificados.

public static int write(AudiolnputStream stream, AudioFileFormat. Type
file Type, File out)

Donde

o stream: El flujo de informacién que se escribira en el archivo
o fileType: El formato o tipo de archivo en el que se va a escribir

o out: referencia al archivo en el que se va a escribir

» AudioFileFormat. Type — Permite especificar el formato de audio a manejar. Java
es capaz de soportar los siguientes formatos:

e AIFF - C
e AIFF
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o AU
e SND
e WAVE

Su sintaxis para un archivo de tipo WAVE es la siguiente
AudioFileFormat.Type fileType = AudioFileFormar.type. WAVE

Para cualquier otro formato, se debe de cambiar la extensién WAVE por su co-
rrespondiente.

» TargetDataLine — Genera una linea de transmision de datos del tipo DataLine.
Contiene funciones para la manipulacién del flujo.

e open: Método heredado, abre la linea de datos con el formato especificado
void open(AudioFormat format)
e close: Método heredado, cierra la linea de datos
void close()

e read: leer los datos de audio adquiridos especificados por len con un adelanto
de off y los almacena en el vector b.

int read(byte[] b, int off, int len)
» DataLine — Linea de datos para la transmision de informacién

e start: inicia la linea de captura.
void start()
e stop: detiene la adquisicion de informacion

void stop()

s AudioInputStream — Construye un formato de entrada con los valores especificados

Con este conjunto de comandos es posible el disenar un programa que capture una
senal de audio desde la tarjeta de sonido de la computadora con determinada configura-
cién y un tiempo determinado. Ademas de poder almacenar en memoria permanente la
informacion capturada con un formato de audio especifico. A continuacién se enunciara
un programa que captura audio durante un minuto a una frecuencia de muestreo de
ocho mil con un tamafnio de muestra de ocho bits en un solo canal.

De forma generalizada, el programa puede ser descrito en los siguientes puntos

= Se especifican los datos para dar el formato de adquisicion: tiempo de captura

(t), frecuencia de muestreo (FM), bits por muestra (NBits) y Nimero de canales
(NC)
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= Se configura la linea de captura con los datos antes especificados (AudioFormat
), el buffer de transferencia (DataLine.Info) y la linea de transmisién de datos
(TargetDataLine )

» Se adquiere la informacién con N muestras, equivalentes a t*FM, a través de la
funcién read de TargetDataline

» Se configura el arreglo (ByteArraylnputStream) para almacenar el archivo. Tam-
bién se configuran el formato especifico del archivo (AudiolnputStream) y se abre
el archivo en el que se almacenarda (File).

= Se escribe la informacién dentro del archivo (AudioSystem.write)

A continuacién se muestra un programa disenado a partir del listado anterior de
sentencias. Este realiza un adquisicion de audio de una duracion t.

Frecuencia de muestreo: 8000 Hz

= Tamano por muestra: 8 bits

Numero de canales: 1

Valores signados

Formato de almacenamiento: WAVE

Ruta y nombre del archivo: “/Prueba.wav”

import java.io.ByteArrayInputStream;
import java.io.File;

import java.io.IOException;

import java.io.InputStream;

import javax.sound.sampled.AudioFormat;

import javax.sound.sampled.AudioInputStream;

import javax.sound.sampled.AudioSystem;

import javax.sound.sampled.Dataline;

import javax.sound.sampled.LineUnavailableException;
import javax.sound.sampled.TargetDataline;

import javax.sound.sampled.AudioFileFormat.Type;

public class CapturaAudioq{
public static void main(String[] args){
int t = 1;
int FM = 8000;
int NBits = 8;
int NC = 1;
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int N = t * FM;
byte Datos[] = new byte[N];
String Nombre = "Archivo.wav";

AudioFormat format = null;
DatalLine.Info info;
TargetDataline linea;

InputStream bIS;
AudioInputStream stream;
File file;

try{
format = new AudioFormat(FM,NBits,NC,true,true);
info = new Dataline.Info(TargetDataline.class, format);
linea = (TargetDataline) AudioSystem.getLine(info);
linea.open(format) ;
linea.start();

linea.read(Datos, 0, Datos.length);
linea.stop();
}catch(LineUnavailableException ex){}

bIS = new ByteArrayInputStream(Datos);
stream = new AudioInputStream(bIS,format,Datos.length);
file = new File(Nombre);
try{

AudioSystem.write(stream, Type.WAVE, file);
}catch(IOException e){}
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Anexo B

Procesos en paralelo en Java,
funcién Thread

Java posee una libreria llamada Thread, la cual permite llevar a cabo acciones en
paralelo siguiendo una estructura ya establecida. Esta consiste en una funcién principal
(run), donde se contendran las acciones a ejecutar, contenida dentro de una clase que
hereda la libreria.

class Paralelo extends Thread{
public void run(){
// Funciones

}

Para comenzar la ejecucién de la accion en paralelo se hace uso de una funcién
ya contenida, start. Una vez que se ha iniciado comenzara a correr el programa al
mismo tiempo que el principal, desde donde se le realiz6 la llamada. Este continuara
su ejecucion hasta el momento en que el cédigo sea finalizado. La libreria nos facilita
la funcion join, la cual pausard el programa principal hasta que se haya finiquitado la
ejecucion en paralelo.

public void funcion(){
Paralelo p = new Paralelo();
p-start(Q;
try{
p-join(Q);
}catch(Exception e){}
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