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Resumen

En este trabajo se presenta una extensa investigación sobre la forma en que el ser humano es
capaz de producir y percibir la voz, y cómo es que a través del procesamiento digital de señales,
la teoría de la probabilidad y el aprendizaje automático se puede replicar mediante una compu-
tadora la habilidad que los humanos tienen para identificar el idioma hablado en un segmento
de voz, para lo cual se diseña e implementa un sistema automático de identificación de idio-
mas capaz de detectar el idioma hablado en un archivo multimedia de voz, dentro del siguiente
conjunto de idiomas: inglés, español, francés, alemán, ruso y japonés.
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Abstract

In this work I present an extensive research on the way in which human beings are able
to produce and perceive speech, and how it is that through digital signal processing, probabi-
lity theory and selected topics in machine learning, the human ability to identify the language
of a spoken u�erance can be replicated using a computer. Therefore I design and implement
an automatic language identification system capable of identifying which of the following six
languages: english, spanish, french, german, russian and japanese, is being spoken within a mul-
timedia voice file.
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1
Introducción

La identificación automática del lenguaje hablado (LID, por sus siglas en inglés) consiste en
reconocer a través de un proceso computacional automático, el idioma que se habla en un seg-
mento digital de voz. Desde 1970 se han realizado investigaciones en esta área y a partir de
entonces los sistemas LID han avanzado en complejidad. Entre algunas de las aplicaciones más
importantes de dichos sistemas se encuentran los sistemas multilingües de diálogo hablado, im-
plementados en quioscos de información localizados en aeropuertos internacionales y lugares
turísticos; los sistemas de traducción multilingüe, que tienen como interfaz un sistema LID cuya
entrada de voz puede estar en varios idiomas; los sistemas de indexación, búsqueda y clasifi-
cación de archivos de datos de audio y corpora de voz, los cuales se conforman de múltiples
idiomas y se encuentran alojados en bases de datos muy grandes; e incluso en compañías te-
lefónicas y centros de llamadas también se suelen utilizar sistemas LID para atender llamadas
entrantes de usuarios que hablan lenguas extrajeras y transferirlas a operadores que hablan su
mismo idioma.
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1.1. Objetivo

Realizar una investigación extensiva acerca de la forma en que el ser humano produce y
percibe la voz, con la finalidad de diseñar e implementar a partir de la teoría del procesamiento
digital de señales, la teoría de la probabilidad y algunos temas selectos del aprendizaje automá-
tico, un sistema capaz de identificar de manera automática el idioma hablado en un segmento
digital de voz, dentro del siguiente conjunto de idiomas: inglés, español, francés, alemán, ruso y
japonés.

1.2. Método

Los sistemas de reconocimiento del lenguaje hablado son usualmente categorizados en di-
ferentes enfoques, cada uno de los cuales emplea diversas características para la discriminación
de idiomas, tales como las acústicas y fonéticas, como pueden ser los componentes espectrales
o el inventario fonológico de cada idioma; las fonotácticas, que definen la estructura silábica
permisible del idioma; las prosódicas, como la duración, el tono y entonación; y las léxicas, que
abarcan características de las palabras y sintaxis.

Debido a que las investigaciones en la identificación automática de idiomas han confirmado
que tanto las características acústicas, como las fonotácticas son las referencias del lenguaje más
efectivas, este trabajo de tesis pretende la creación de un sistema LID basado exclusivamente en
las características acústicas del habla, ya que a través de este enfoque es posible obtener buenos
resultados de identificación empleando tiempos cortos de procesamiento.

Los repertorios fonéticos de los idiomas difieren significativamente entre uno y otro, aun-
que existen fonemas afines a distintos idiomas. Las diferencias entre los repertorios fonéticos
implican que cada idioma tiene un conjunto único de fonemas y por consiguiente su propia
distribución de características acústicas y fonéticas.

Las características acústicas y fonéticas de la señal de voz son extraídas a través de diversas
técnicas, las más comunes se basan en:

El análisis de los coeficientes de predicción lineal (LPC).

El análisis de los coeficientes cepstrales de frecuencia Mel (coeficientes MFCC).

Como métodos de modelado y clasificación de las características acústicas se encuentran:

La cuantización vectorial (VQ).

Los modelos ocultos de Markov (HMM).

Las máquinas de soporte vectorial (SVM).

Los modelos de mezclas Gaussianas (GMM).

En un principio, los coeficientes LPC y la cuantización vectorial fueron las técnicas utilizadas
para la extracción y clasificación de las características acústicas del habla en los primeros siste-
mas LID, y con la evolución de dichos sistemas, otras técnicas de extracción de características
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y clasificación fueron adoptadas y también combinadas para realizar el modelado acústico de
idiomas.

En este trabajo se emplearán los coeficientes MFCC, así como los coeficientes cepstrales del-
ta desplazados (SDC), los cuales son una extensión de los coeficientes MFCC, para la extracción
de características acústicas de las señales de voz, así como los GMMs para la clasificación y mo-
delado de las características acústicas de cada idioma. En la actualidad los coeficientes MFCC,
SDC, y los GMMs representan el estado del arte en los sistemas de identificación automáti-
ca de idiomas y por consiguiente son las técnicas de extracción y modelado más ampliamente
utilizadas en los sistemas LID que siguen un enfoque acústico.

1.3. Organización del Trabajo

En el capítulo 2: Producción y Percepción de Voz, se presentan los aspectos fisiológicos más
importantes acerca de la manera en que el ser humano produce y percibe la voz, con la finalidad
de caracterizar el sistema de producción de voz a través de un enfoque fuente-filtro y entender
cómo son procesadas por el oído las ondas de presión acústica.

En el capítulo 3: Caracterización Acústico-Fonética de la Señal de Voz, se describen las ca-
racterísticas acústicas y fonéticas más importantes presentes en la señal de voz. También se
describen los conceptos más importantes relacionados con su representación en el dominio de
la frecuencia, tales como la frecuencia fundamental, los formantes de voz y el espectrograma.

En el capítulo 4: Procesamiento Digital de Señales de Voz, se aborda la teoría fundamental
de señales y sistemas, en la cual se describen las técnicas matemáticas más importantes que
permiten manipular señales digitales en distintos dominios. Particularmente se hace énfasis en
el dominio de la frecuencia, donde se presenta de manera extensa un estudio de la teoría de
Fourier.

En el capítulo 5: Modelado del Lenguaje Hablado, se presenta una breve introducción al apren-
dizaje automático y se describen los conceptos matemáticos más importantes de la teoría de
probabilidad. Además se realiza un estudio detallado de la distribución Gaussiana, a partir de
la cual se introducen los modelos de mezclas Gaussianas, útiles para representar características
de los fenómenos físicos del mundo real.

En el capítulo 6: Diseño e Implementación del sistema LID, se conjunta la información de los
capítulos anteriores para realizar el diseño y la implementación de un sistema capaz de iden-
tificar de forma automática el idioma hablado en segmentos de voz. Se presenta el diagrama
de bloques de un sistema LID cuyo enfoque es puramente acústico, describiendo de manera
detallada cada una de las fases que lo conforman.

En el capítulo 7: Pruebas y Resultados, se presentan dos configuraciones del sistema LID:
un sistema dependiente del género del hablante y otro completamente independiente de éste.
Se detalla la forma en que se generan los modelos acústicos de los idiomas y cuáles son sus
eficiencias. Además, se exponen los resultados obtenidos por cada una de las configuraciones
del sistema LID y se realiza una comparación entre éstos.

Finalmente, en el capítulo 8: Conclusiones, se presentan las conclusiones con base en los
resultados obtenidos.
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2
Producción y Percepción de la Señal

de Voz

Debido a la naturalidad con la que todos los días el ser humano utiliza el lenguaje hablado
para comunicarse, es común que los procesos de producción y percepción de la voz los realice
de manera casi inconsciente, sin embargo, los movimientos articulatorios de los labios, lengua,
cuerdas vocales, y otros órganos del sistema vocal, así como los movimientos físicos de los siste-
mas mecánicos que conforman el sentido del oído, se encuentran entre los más sutiles de todas
las acciones realizadas por el ser humano en su día a día. Actualmente, las máquinas con la ha-
bilidad de no sólo entender voz, sino también de comunicarse mediante ésta, se componen de
tecnologías de reconocimiento y síntesis de voz sofisticadas que han contribuido a que el desa-
rrollo de interfaces hombre-máquina se simplifique y sean cada vez más natural. Sin embargo,
para conseguir funciones que sean incluso más cercanas a las realizadas por los seres humanos,
se debe conocer más sobre la forma de operación de los mecanismos a través de los cuales la
voz es producida y percibida, para así desarrollar nuevas tecnologías que hagan uso eficiente
de estas funciones. El entendimiento de los mecanismos en los cuales se basa la voz, ayuda a
clarificar cómo es que el cerebro humano procesa la información y cómo la tecnología puede ser
capaz de desarrollar dispositivos que imiten este procesamiento.
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2.1. Producción de Voz

El proceso de producción de voz comienza desde el momento en el que una persona formula
una idea en su mente acerca de lo que quiere transmitir mediante el habla. Luego, la idea ge-
nerada es trasladada al aparato vocal a través de nervios sensoriales, que mediante la ejecución
de una serie de instrucciones neuromusculares por parte del hablante, provocan que las cuerdas
vocales vibren cuando sea debido y también que le den forma al tracto vocal, de tal manera que
una secuencia apropiada de sonidos de voz sea creada y hablada por el locutor, produciendo
como resultado final una onda de presión acústica que es propagada a través del aire [1].

2.1.1. Articuladores

Los articuladores son aquellos órganos del cuerpo humano involucrados en la producción de
voz, órganos que fundamentalmente desempeñan funciones biológicas primarias que facilitan la
respiración y la alimentación, y que como parte del proceso evolutivo del ser humano adquirieron
la habilidad de articular sonidos, es decir, adoptaron de forma secundaria funciones lingüísticas
que facilitaron la comunicación. Estos órganos son flexibles por naturaleza, por lo que su forma y
tamaño cambian, implicando una serie de contracciones musculares que dan como resultado la
gran variedad de articulaciones de los sonidos que el ser humano es capaz de producir mediante
el habla. Su estudio es llevado a cabo por una rama particular de la Fonética llamada Fonética
Articulatoria.

Los músculos en el pecho que el ser humano emplea para respirar producen el flujo de aire
necesario para generar casi todos los sonidos del habla; por otra parte, los músculos en la laringe
producen muchas modificaciones diferentes al flujo de aire que va desde el pecho hasta la boca.
Después de pasar por la laringe, el aire viaja a través del tracto vocal, del cual escapa hacia la
atmósfera por la boca o por las fosas nasales.

El ser humano posee un conjunto muy grande y complejo de músculos capaces de producir
cambios en la forma del tracto vocal, y para entender cómo es que los diferentes sonidos del habla
se originan, es necesario familiarizarse con las distintas partes que componen al tracto vocal. La
figura 2.1 muestra un diagrama que es utilizado frecuentemente en el estudio de la Fonética.
Dicho diagrama representa una vista lateral de la cabeza humana, como si ésta hubiera sido
cortada por la mitad y que señala los articuladores principales utilizados en el habla, los cuales
son descritos por [2] de la siguiente manera:

El paladar suave permite que el aire pase a través de la nariz y de la boca, aunque durante
el habla usualmente es levantado de manera que el aire no pueda escapar por la nariz. En su
lado más bajo, este articulador puede ser tocado por la lengua, permitiendo la generación
de un tipo particular de consonantes denominadas consonantes velares, como la g y k.

El paladar duro es una superficie lisa y curva que constituye la pared superior de la
cavidad bucal. Las consonantes que son articuladas con la lengua en una posición elevada
cercana al paladar duro son llamadas consonantes palatales. El sonido de la y en la palabra
rayo es un ejemplo.
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Figura 2.1: El aparato articulatorio humano. (1) Labios, (2) Dientes, (3) Reborde alveolar, (4) Pala-
dar duro, (5) Paladar suave (velo del paladar), (6a) Úvula relajada, (6b) Úvula levantada (7) Pasaje
nasal, (8) Boca (pasaje oral), (9) Lengua, (10) Faringe (garganta), (11) Epiglotis, (12) Laringe, (13)
Cuerdas vocales y glotis, (14) Tráquea, (15) Esófago, y (16) Espina dorsal. Adaptado de [3].
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Figura 2.2: Subdivisiones de la lengua. Adaptado de [2].

El reborde alveolar se encuentra entre los dientes frontales superiores y el paladar du-
ro. Los sonidos producidos con la lengua tocando esta parte, tales como la t, d, o n, son
denominados alveolares.

La lengua es un articulador muy importante que puede moverse hacia muchas partes
dentro de la cavidad bucal y también adoptar diferentes formas. Las distintas partes que
conforman a este articulador se muestran en la figura 2.2.

Los dientes son órganos articuladores duros cuyas raíces se originan en el reborde alveolar
del maxilar. Los dientes laterales superiores se encuentran en contacto con la lengua en la
mayoría de los sonidos del habla. Aquellos que son producidos con la lengua tocando los
dientes frontales superiores son llamados dentales.

Los labios son fundamentales en el proceso del habla. Pueden juntarse uno con el otro
para producir sonidos bilabiales, o estar en contacto con los dientes para generar sonidos
labiodentales.

La faringe es un tubo que comienza justo arriba de la laringe. Mide aproximadamente
7 cm de longitud en las mujeres y alrededor de 8 cm en los hombres, y en su extremo
más alto se divide en dos partes, una de ellas es la parte trasera de la boca y la otra es el
comienzo del camino que lleva a la cavidad nasal.

Los articuladores descritos anteriormente son los que se utilizan principalmente en la pro-
ducción de sonidos y se encuentran ubicados por encima de la laringe, la cual también puede ser
descrita como un articulador, al igual que las mandíbulas; especialmente la mandíbula inferior,
que tiene un movimiento mucho mayor durante el habla.
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Los órganos articuladores pueden clasificarse en articuladores activos y articuladores pasivos.
Los articuladores activos son aquellos que realizan todo o la mayoría del movimiento articula-
torio en la producción de los sonidos de voz. Por otra parte, los articuladores pasivos, que en su
mayoría se encuentran conectados directamente con el cráneo, son aquellos que realizan poco
o ningún movimiento durante el habla, por lo que simplemente se limitan a recibir el contacto
de los articuladores activos. En la Tabla 2.1 se muestran listados los órganos articuladores de
acuerdo a esta clasificación.

Articuladores Activos Articuladores Pasivos
Ápice de la lengua Paladar duro

Lámina de la lengua Labio superior
Cuerpo de la lengua Reborde alveolar

Raíz de la lengua Dientes superiores
Labio inferior Paladar suave (velo del paladar)

Dientes inferiores Úvula
Laringe Faringe (pared faríngea)

Tabla 2.1: Clasificación de los órganos articuladores principales [4].

2.1.2. El Tracto Vocal

El tracto vocal es el espacio acústico donde los sonidos del habla se propagan. De acuerdo a
la definición convencional, dicho espacio es la formación anatómica que conduce a los sonidos
vocales de la glotis a los labios. En una definición más amplia, el tracto vocal incluye todos los
espacios de aire donde se lleva a cabo una variación de presión acústica durante la producción
del habla. En los jóvenes, de acuerdo a [5], la longitud del tracto vocal es de 14 cm en las mujeres
y de 16.5 cm en los hombres. Considerando que el tracto vocal sufre un alargamiento a lo largo
de la vida del ser humano, en los adultos el valor representativo de la longitud del tracto vocal
es 15 cm para las mujeres y 17.5 cm para los hombres [6].

Un modelo realístico de la forma del tracto vocal consiste en un tubo que varía como una
función del tiempo y desplazamiento a lo largo del eje de propagación del sonido. No obstante,
la formulación de tal modelo para caracterizar la forma variante en el tiempo del tracto vocal
puede ser demasiado compleja, por lo que un método para simplificarlo radica en representar
al tracto vocal como una concatenación de tubos acústicos sin pérdidas, como se muestra en la
figura 2.3.

El modelo del tracto vocal completo consta de una secuencia de tubos con áreas transver-
sales Ak y longitudes lk. Si un gran número de tubos de longitudes cortas es utilizado en el
modelo, entonces la estructura general de tubos concatenados se aproxima a la de un tubo de
área transversal variante [7]. El área de la sección transversal de cada tubo y la velocidad del aire
determinan la presión del sonido y la velocidad de volumen, magnitudes que a su vez determinan
la forma en que se produce la voz.
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Figura 2.3: Modelo acústico del tracto vocal. Adaptado de [7].

2.1.3. El Mecanismo de Voz

Los sonidos de voz se caracterizan por un gran número de articulaciones diferentes. Pero las
articulaciones por sí mismas no producen ningún sonido. Cuando se hace forzar aire a través de
la laringe, con la tensión de las cuerdas vocales ajustada de manera que vibren en una oscilación
relajada, se produce sonido [8]. No obstante, la vibración de las cuerdas vocales es la misma para
todos los sonidos generados de esta forma, siempre produciendo pulsos cuasi-periódicos de aire,
los cuales son modificados acústicamente mientras se propagan a través del tracto vocal, cuya
configuración depende de la posición de los órganos articuladores. De manera que el habla, con
toda su variedad de sonidos, puede modelarse a través de un sistema como el mostrado en la
figura 2.4, el cual está constituido por dos elementos principales:

1. Una fuente de excitación que determina cómo el aire suministrado por los pulmones se
pone en movimiento, generando uno de dos tipos de sonidos:

Sonidos voceados, en donde las cuerdas vocales se cierran y abren rítmicamente
para convertir el aire proveniente de los pulmones en una onda de presión acústica,
cuya forma de onda se asemeja a un tren de pulsos. La frecuencia de estos pulsos
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Figura 2.4: Modelo del Sistema de producción de voz humano.

define la tonalidad de un sonido voceado prolongado. En la figura 2.5 (a) se muestra
la forma de onda de un sonido voceado.

Sonidos no voceados, en donde, en contraste con los sonidos voceados, las cuer-
das vocales no vibran, y los sonidos se producen al constreñir en el tracto vocal el
aire proveniente de los pulmones, provocando una turbulencia que genera un sonido
relativamente aleatorio, cuya calidad se asemeja más al ruido blanco. Las ondas de
presión acústica resultantes oscilan mucho más rápido que las de los sonidos vocea-
dos, y además usualmente tienen una amplitud menor que la de éstas. En la figura
2.5 (b) se muestra la forma de onda de un sonido no voceado.

2. Un filtro cuya conformación espectral es realizada por el tracto vocal, y que sirve co-
mo medio para moldear o refinar el sonido generado por la fuente. La convolución en el
dominio del tiempo del filtro con la fuente produce el sonido deseado.

Figura 2.5: Distinción entre sonidos voceados y no voceados. (a) Segmento voz voceada, (b) Seg-
mento de voz no voceada. Adaptado de [9].

Mauricio Michel Olvera Zambrano 11



2.1. Producción de Voz 2. Producción y Percepción de Voz

La figura 2.6 muestra un diagrama básico de cómo el enfoque fuente-filtro que modela el
sistema de producción de voz humano, es aplicado a los órganos involucrados en el proceso del
habla. Los pulmones, las cuerdas vocales y la tráquea pertenecen a la fuente, mientras que las
distintas cavidades, el velo del paladar y la lengua forman parte del filtro.

Figura 2.6: Esquema del mecanismo fisiológico de la producción del habla. Adaptado de [1].
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2.2. Percepción de Voz

La percepción de voz comienza con la recepción de las ondas de sonido que arriban a los
oídos. En ese momento, el oído procesa la onda de presión acústica, primero convirtiéndola en
un patrón de vibraciones mecánicas en la membrana basilar, y luego representando este patrón
como una serie de pulsos para ser transmitidos a lo largo del nervio auditivo hasta llegar al
cerebro [10]. Este proceso es muy complejo e involucra varias etapas distintas en las que la
información perceptual es extraída, y en las cuales se refleja la división anatómica principal del
oído [11].

2.2.1. Fisiología del Oído

El oído humano, como se muestra en la figura 2.7, consta principalmente de tres secciones
para procesar el sonido: el oído externo, el oído medio y el oído interno.

Figura 2.7: Vista esquemática del oído humano. (A) Oído externo, (B) Oído medio, (C) Oído
interno, (1) Pabellón auricular, (2) Canal auditivo externo, (3) Tímpano, (4) Yunque, (5) Martillo,
(6) Trompa de Eustaquio, (7) Cavidad nasal, (8) Estribo, (9) Ventana oval, (10) Ventana redonda,
(11) Aparato vestibular (canales semicirculares), (12) Cóclea, (13) Nervio vestibular, y (14) Nervio
coclear. Adaptado de [12].
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2.2.1.1. El Oído Externo

El oído externo está constituido por dos partes. La parte visible se conoce como aurícula, o
bien, como pabellón auricular, una estructura consistente de varias prominencias redondeadas
formadas esencialmente de cartílago. Tiene como funciones principales: enfocar las ondas de
sonido hacia el canal auditivo externo del oído y asistir en la detección de las fuentes de sonido.
También protege la entrada del canal auditivo, tanto de ataques físicos como de cantidades
excesivas de sonido.

La parte no visible del oído externo es el canal auditivo, el cual forma un tubo a lo largo del
cual viaja el sonido. La longitud del canal es de aproximadamente 2.5 cm y conduce al tímpano.
En su interior hay pequeños vellos y glándulas que secretan cerumen, una sustancia que actúa
como una barrera que impide que partículas de polvo suspendidas en el aire, insectos y otros
elementos pequeños se aproximen al tímpano. El canal actúa como un pequeño amplificador
para los sonidos cuyas frecuencias se encuentran entre los 3,000 y 4,000 Hz, de manera que los
sonidos débiles a esas frecuencias son más perceptibles. También ayuda a proteger al tímpano
de cambios de temperatura y humedad, así como de daños físicos [11].

2.2.1.2. El Oído Medio

El oído medio es una cavidad llena de aire de 1.3 cm de longitud y 6 cm3 de volumen [10].
Comienza en la membrana timpánica o tímpano. Este órgano de forma aproximadamente circular,
yace transversalmente al canal auditivo externo en un ángulo de alrededor de 55°. Se compone
de un tejido fibroso con propiedades elásticas importantes que le permiten vibrar cuando es
alcanzado por las ondas de sonido. Su forma y tensión hacen que las vibraciones se concentren
en una protuberancia cercana a su centro, de donde son transferidas al primero de los huesos
del oído medio, el cual está firmemente unido a la membrana.

La función primaria del oído medio es convertir las ondas de sonido en vibraciones mecáni-
cas, que a su vez son transmitidas al oído interno. En el proceso, las vibraciones son amplificadas
enormemente (hasta un valor de 30 dB) al momento de alcanzar al oído interno. Esta labor es
realizada por el conjunto de huesos más pequeño del cuerpo humano, conocidos como osículos
auditivos. Estos huesos fueron nombrados de acuerdo a su forma: el martillo, el cual está unido
al tímpano, el yunque, y el estribo, el cual encaja en la ventana oval, una abertura en la pared ósea
que separa al oído medio del oído interno [11].

2.2.1.3. El Oído Interno

El oído interno está conformado por un conjunto de pequeñas cavidades interconectadas y
varios pasajes dentro del cráneo. Contiene a los canales semicirculares, los cuales controlan el
sentido fisiológico del equilibrio, y a la cóclea, un tubo en forma de espiral de aproximadamente
3.5 cm de longitud, enrollado 2.6 veces, cuya función principal es convertir las vibraciones mecá-
nicas producidas por el oído medio en impulsos eléctricos nerviosos capaces de ser transmitidos
al cerebro [10].

La estructura más relevante del oído interno es la cóclea. En la figura 2.8 se muestra una vista
esquemática de la sección transversal del ducto coclear. La espiral está dividida por la membrana
basilar en dos compartimentos: la rampa vestibular y la rampa timpánica, las cuales están llenas
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de un líquido viscoso. Las vibraciones entran a este fluido a través de la ventana oval y la rampa
vestibular, y son transmitidas por toda la cóclea a lo largo de la membrana basilar, que actúa
como un banco de filtros, realizando un análisis espectral no uniforme del sonido [12].

Figura 2.8: Sección transversal del ducto coclear. (1) Fibra de nervio coclear, (2) Rampa vestibular
llena de líquido perilinfático, (3) Rampa timpánica llena de líquido perilinfático, (4) Membra-
na de Reissner, (5) Órgano de Corti, (6) Conducto coclear lleno de líquido endolinfático, y (7)
Membrana basilar. Adaptado de [11].

2.2.2. El Sonido

El sonido es una variación de presión debida a las vibraciones de las moléculas en un medio
elástico. En el estudio de la producción de voz, generalmente se trata la propagación del sonido a
través del aire: las partículas de aire son perturbadas por los movimientos de los órganos vocales,
especialmente de las cuerdas vocales. Pero en el estudio de la percepción de voz, el aire no es el
único medio involucrado, ya que el proceso de la audición humana requiere que las vibraciones
de sonido en el aire sean transformadas primero en vibraciones mecánicas (a través del meca-
nismo óseo del oído medio), luego en cambios hidráulicos (a través del líquido dentro del oído
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medio), y finalmente en impulsos nerviosos (a lo largo del nervio auditivo al cerebro) [11].

El sonido es representado gráficamente por una curva que exhibe la forma de una onda en
un determinado instante de tiempo. En la figura 2.9 se muestra la representación gráfica de
una onda de sonido y su relación con los cambios de presión en el aire. Se trata de una onda
transversal, la cual no tiene parecido alguno con la onda longitudinal real que se propaga por el
aire [13]. Sin embargo, este modelo gráfico es utilizado para simplificar la presentación de la
información referente a la onda de sonido.

Figura 2.9: Representación gráfica de las ondas de sonido. Adaptado de [14].

2.2.3. Atributos Físicos y Perceptuales del Sonido

La Psicoacústica es la disciplina científica que estudia la percepción del sonido. Se encarga de
modelar la relación existente entre los atributos perceptuales de un sonido y las propiedades físi-
cas medibles que lo caracterizan [10]. En la Tabla 2.2 se listan las propiedades físicas principales
del sonido ligadas a una cualidad perceptual.

Atributo Físico Atributo Perceptual
Intensidad Volumen

Frecuencia fundamental Tonalidad
Forma espectral Timbre

Tiempo de inicio y fin Ritmo
Fase Ubicación

Tabla 2.2: Relación entre los atributos físicos y perceptuales del sonido [10].
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2.2.3.1. Intensidad y Volumen

En 1933, los científicos estadounidenses Harvey Fletcher y Wilden Munson de los Labo-
ratorios Bell, reportaron por primera vez en una publicación titulada “Volumen, su definición,
medición y cálculo” -“Loudness, its definition, measurement and calculation”-, los resultados de
un estudio acerca de la forma real en que los seres humanos oyen. La investigación que condu-
jeron demostró que aunque los sonidos con un mayor nivel de intensidad usualmente suenan
más fuerte, la sensibilidad del oído varía con la frecuencia y la calidad del sonido. Por ejemplo,
los sonidos de baja frecuencia cuya intensidad es moderada o baja, son muy difíciles de ser per-
cibidos por el oído, no así los sonidos de frecuencias más altas. Sin embargo, a medida que la
intensidad aumenta, las diferencias entre las diferentes frecuencias se igualan [15]. En la figura
2.10 se muestra la gráfica de las curvas de igual volumen reportada por Fletcher y Munson en
su publicación. Las curvas indican que la respuesta del mecanismo auditivo humano está en
función de la frecuencia y los niveles de presión sonora (SPL).

Figura 2.10: Curvas de igual volumen. Adaptado de [6].
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2.2.3.2. Tonalidad y Frecuencia

La tonalidad (en inglés, pitch) es probablemente el atributo perceptual más importante del
sonido. Sin esta característica, el habla consistiría en susurros y también sería muy difícil para los
humanos la identificación de fuentes de sonido [16]. En [17], el Instituto Nacional Americano de
Estándares (ANSI, por sus siglas en inglés) define la tonalidad como “aquel atributo de la sensación
auditiva en términos del cual los sonidos pueden ser ordenados en una escala que se extiende de alto
a bajo”. En este sentido, la frecuencia de un tono puro, es de decir, un sonido producido por una
onda de presión acústica de una sola vibración, se correlaciona con la sensación de tonalidad.
En general, entre más alta sea la frecuencia de un sonido, el ser humano percibe más alto la
tonalidad del sonido.

2.2.3.3. La Escala Mel

Existen varios métodos para medir la dependencia que hay entre la tonalidad de un tono
puro y su frecuencia. Por ejemplo, se puede obtener una relación tonalidad-frecuencia mediante
una estimación de magnitud. También se puede utilizar un método para duplicar o demediar, en
el cual una persona ajusta la frecuencia de un tono de comparación, hasta que subjetivamente
suene el doble o la mitad de alto que la tonalidad de un tono de prueba con una frecuencia
establecida por el experimentador [18]. El resultado clásico de este experimento se muestra en
la gráfica de la figura 2.11. Se trata de la escala Mel, medida en 1937 por los científicos Stevens,
Volkmann, y Newman. En el eje horizontal de la gráfica se representa la frecuencia medida en

Figura 2.11: Relación de la tonalidad (en mels) y la frecuencia de un tono puro. Adaptado de [19].
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Hertz, y en el eje vertical la tonalidad medida en mels, unidad derivada de la palabra inglesa
melody. La escala tiene como referencia arbitraria una tonalidad de 1000 mels asignada a un
valor de 1000 Hz. Se puede observar claramente que la tonalidad no es lineal en frecuencia, por
lo que la relación entre ambos atributos no es idéntica. Un tono que suena en promedio dos
veces más alto recibe un valor de 2000 mels, mientras que un tono que suena solamente la mitad
de alto tiene una tonalidad de 500 mels.

2.2.3.4. La Escala Bark

La escala Bark es una escala perceptual alternativa y proporcional a la escala Mel. Fue pro-
puesta en 1961 por el científico Eberhard Zwicker, y nombrada así, en honor al científico Heinrich
Barkhausen, quien propuso las primeras mediciones subjetivas de la intensidad del sonido [20].
La escala está basada en el análisis espectral no uniforme de sonidos que realiza la membrana
basilar, órgano fundamental del oído interno. Este órgano es delgado y flexible en su base y más
grueso en el extremo próximo a la ventana oval y al tímpano; como resultado, la base responde a
sonidos de alta frecuencia, y la raíz a sonidos de frecuencias bajas. Como se muestra en la figura
2.12, cada punto de la membrana basilar es sensible a un margen específico de frecuencias, por lo
que cada punto puede ser considerado como un filtro pasobanda, cuya respuesta en frecuencia
se hace cada vez más amplia conforme aumenta la frecuencia.

Figura 2.12: Frecuencias representativas a lo largo de la membrana basilar. Adaptado de [21].
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Pero, debido a que los puntos en la membrana basilar no pueden vibrar de manera inde-
pendiente el uno del otro, los filtros se encuentran traslapados significativamente [12]. En la
figura 2.13 se representa esquemáticamente un banco de 15 filtros que refleja aproximadamente
la sensibilidad de frecuencia del sistema auditivo.

Figura 2.13: Banco de filtros Bark. Adaptado de [22].

La escala Bark, cuyas frecuencias centrales se listan en la Tabla 2.3, varía desde 1 a 24 Barks,
correspondientes a las primeras 24 bandas críticas del oído, es decir aquellas bandas de frecuen-
cias con las que dos o más tonos puros excitan casi las mismas células auditivas de la membrana
basilar [23]. Mediante la escala Bark se muestra que la resolución perceptual del oído es más fina
en las frecuencias más bajas y menos sensible a las frecuencias altas del rango audible humano.
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Banda Crítica
[Bark]

Frecuencia
Central [Hz]

Banda Crítica
[Bark]

Frecuencia
Central [Hz]

1 50 13 1850
2 150 14 2150
3 250 15 2500
4 350 16 2900
5 450 17 3400
6 570 18 4000
7 700 19 4800
8 840 20 5800
9 1000 21 7000
10 1170 22 8500
11 1370 23 10500
12 1600 24 13500

Tabla 2.3: Escala de frecuencia Bark [20].

2.2.3.5. Timbre

El timbre es aquel atributo de la sensación auditiva en términos del cual un oyente puede
juzgar que dos sonidos presentados de manera similar y con el mismo volumen y tonalidad son
diferentes [17]. De forma que si una nota musical de un tono dado se toca satisfactoriamente
con exactamente la misma intensidad en dos instrumentos musicales diferentes, una persona
podría distinguir claramente la diferencia entre los dos sonidos producidos y referirlos a cada
instrumento. En el caso de la voz humana, el timbre es parcialmente responsable de que la voz
de cada persona suene diferente.

2.2.4. Enmascaramiento Auditivo

El enmascaramiento auditivo es un fenómeno ocasionado por las vibraciones mecánicas que
se producen en la membrana basilar. Fundamentalmente ocurre cuando un sonido no puede ser
percibido si otro sonido cercano en frecuencia tiene un nivel más alto [10]. El hecho de que un
sonido se vuelva inaudible debido al enmascaramiento, se puede cuantificar con respecto al um-
bral de audición. Como se muestra en la figura 2.14, un tono intenso, denominado enmascarador,
tiende a elevar el umbral de audición alrededor de su ubicación en el eje de la frecuencia. De ma-
nera que todos los componentes espectrales cuyo nivel es más bajo que el del umbral elevado son
enmascarados y por consiguiente no podrán ser escuchados. Del mismo modo, cualquier com-
ponente espectral cuyo nivel se encuentre por encima del umbral elevado no es enmascarado y
por lo tanto será escuchado.

En la figura 2.14 se observa además, que el efecto de enmascaramiento es mucho mayor
para las frecuencias por encima de la frecuencia enmascaradora que para las frecuencias que se
encuentran por debajo, ya que la caída del umbral desplazado es menos abrupto por encima que
por debajo del tono enmascarador [12].

El concepto de enmascaramiento es ampliamente utilizado en señales de audio para lograr
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Figura 2.14: Efecto de enmascaramiento auditivo. Adaptado de [12].

representaciones con tasas de datos más bajas, y que al mismo tiempo conserven un alto grado de
fidelidad perceptual, lo cual es posible al remover áreas de la señal donde el umbral de audición
es elevado por fuertes componentes espectrales en la señal.

2.3. Resumen

En este capítulo se han presentado conceptos clave sobre la forma en la cual el ser humano
produce y percibe la voz. En el caso de la producción de voz, se han descrito todos los órganos
del cuerpo humano capaces de articular sonidos, así como el medio acústico donde se propagan.
Estos elementos en conjunto, permiten caracterizar el sistema de producción de voz a través de
un enfoque fuente-filtro. En el caso de la percepción de voz, se ha descrito la división anatómica
principal del oído, con la finalidad de entender cómo es que la ondas de presión acústica son
procesadas. También se presenta la relación existente entre los atributos físicos y perceptuales
del sonido, así como el fenómeno de enmascaramiento auditivo.
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3
Caracterización Acústico-Fonética de

la Señal de Voz

El habla varía en respuesta a muchas circunstancias, por lo que no es posible tener un conoci-
miento completo de la estructura de los sonidos de un idioma. Además, los idiomas se encuentran
en constante evolución, razón por la cual no puede haber una descripción final de los sonidos
de los idiomas. La siguiente generación de hablantes siempre hablarán un poco diferente de sus
predecesores, y pueden incluso crear sonidos que nunca habían sido utilizados anteriormente
por los humanos. Sin embargo, una descripción y clasificación de los sonidos que el aparato fo-
nador humano es capaz de producir recae en la segmentación de la cadena hablada. La mayoría
de la literatura concerniente a la Fonética de los dos últimos siglos asume que un análisis signifi-
cativo del habla puede ser llevado a cabo dividiendo la señal de voz en pequeños fragmentos que
puedan reconocerse como sonidos significativos del habla. Éstos pueden ser descritos median-
te términos formales con entidades teóricas tales como fonemas o segmentos. La descripción
acústica de estos segmentos, o de manera más general, el estudio de sus características físicas,
descompone totalmente la complejidad de los sonidos del habla.
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3.1. Representación Acústica de la Voz

La teoría que explica la acústica radiada en términos del mecanismo vocal que los produce
se denomina teoría acústica de la producción del habla. Con esta teoría es posible entender no
solamente qué da lugar a las variaciones radiadas de tiempo/presión de la señal de voz, sino tam-
bién de dónde provienen sus propiedades de frecuencia fundamental, armónicos y envolvente
espectral, cruciales para la señalización de la tonalidad y la calidad de las vocales y consonantes.

3.1.1. Tonos Puros y Ondas Complejas

El análisis acústico de los sonidos del habla se basa fundamentalmente en las funciones
matemáticas seno y coseno. En el caso de un tono puro, la onda de presión acústica generada
corresponde a una simple función senoidal. Dicha onda posee dos características muy impor-
tantes: una frecuencia particular y una amplitud determinada. La frecuencia es el número de
veces por segundo que una onda se repite, y se mide en ciclos por segundo o también Hertz (Hz).
Por otro lado, la amplitud es la cantidad máxima de desplazamiento sufrido por las partículas
en el medio desde su posición antes de ser alteradas. En la figura 3.1 (a) y 3.1 (b) se muestran la
gráficas de un par de tonos puros de 10 y 3 Hz respectivamente y cuya amplitud es igual a 1.

Figura 3.1: Tonos puros y ondas complejas. (a) Tono puro de 10 Hz. (b) Tono puro de 3 Hz. (c)
Onda compleja conformada por la combinación de los tonos (a) y (b).

Cuando dos o más tonos puros con distintos valores de frecuencia y amplitud se combinan,
se genera como resultado una onda compuesta o compleja como la que se muestra en la figura
3.1 (c). Los sonidos de voz, al igual que la gran mayoría de los sonidos que el ser humano es
capaz de percibir, son siempre conformados por ondas complejas, ya que son el resultado del
uso simultáneo de diversas fuentes de vibración que ocurren en el sistema de producción de voz.
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Sin embargo, así como la mezcla de funciones senoidales da lugar a este tipo de ondas, también
es posible descomponer ondas complejas en una serie de funciones senoidales de diferentes fre-
cuencias, cada una de las cuales representa una componente frecuencial. Al análisis matemático
involucrado en combinar tonos puros para producir ondas complejas, y viceversa, se conoce co-
mo Análisis de Fourier, en honor al matemático francés Jean-Baptiste Joseph Fourier, quién fue
el primero en descubrir este concepto.

3.1.2. Frecuencia Fundamental

A la componente frecuencial más baja de una onda compleja se le conoce como frecuencia
fundamental, generalmente abreviada como F0, y para el oído humano representa una medida
de qué tan alta o baja es la tonalidad de la voz de una persona.

El intervalo de frecuencias que un adulto joven es capaz de oír es extremadamente amplio
—aproximadamente de 20 a 20,000 Hz. No es posible oír vibraciones con frecuencias más bajas
(infrasónicas) o más altas (supersónicas) que este intervalo. Sin embargo, las frecuencias locali-
zadas en ambos extremos del intervalo de audición humano tienen muy poco significado para el
habla, ya que la zona en la cual se concentra la mayoría de la información relevante de la señal
de voz recae en las frecuencias comprendidas entre 100 y 4,000 Hz [11].

La frecuencia fundamental de un adulto típico es de aproximadamente 120 Hz, con un in-
tervalo de variación de 80 a 300 Hz, mientras que una mujer adulta típica posee una frecuencia
fundamental de aproximadamente 220 Hz que puede variar hasta los 500 Hz [11], [24]. Por otro
lado, los niños y los bebés tienen en promedio frecuencias fundamentales mucho más altas, las
cuales incluso pueden llegar a sobrepasar 1,500 Hz [25]. La razón por la cual los hombres adultos
exhiben un intervalo de frecuencias fundamentales más bajo que las mujeres y niños de cual-
quier sexo, se fundamenta en el hecho de que los hombres poseen laringes varios centímetros
más largas [26]. La frecuencia fundamental varía como una función de la edad en ambos sexos,
y su magnitud es más alta a temprana y avanzada edad. En la figura 3.2 se exhibe la frecuencia
fundamental como una función de la edad en hablantes adultos típicos.

Aunque muchos estudios han reportado diferentes intervalos de frecuencia fundamental
para cada sexo, algunos de ellos han demostrado que el intervalo de F0 depende de diversos
factores, tales como el idioma de los hablantes, el grupo étnico al que pertenecen, el tipo de textos
utilizados para realizar las pruebas, el tipo de discurso empleado, así como el estado emocional
de los hablantes.

La tabla 3.1 resume los resultados de varias investigaciones realizadas para obtener el pro-
medio de F0 para hombres y mujeres, e incluye solamente aquellas investigaciones en las que los
hablantes (todos ellos adultos) realizaron las mismas tareas. En todos los reportes, a excepción
del realizado por Phil Rose en 1991, la F0 promedio fue claramente más alta y el intervalo de F0

en Hz notoriamente más amplio para las mujeres que para los hombres.
Los valores muy altos de la F0 promedio observada en los hablantes masculinos de Wú, uno

de los principales dialectos del chino, son bastante notables. Muestran que el promedio de la
F0 utilizada en el habla pertenece al conjunto de propiedades que pueden ser prescritas por
convención social [37]. Sin embargo, este fenómeno no es único, pues un promedio elevado de
la F0 puede ser también observado en uno de los dialectos suecos hablado en la provincia de
Småland [38].
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Figura 3.2: La frecuencia fundamental como función de la edad en hablantes adultos típicos.
� = Mujeres, � = Hombres. Datos masculinos de [27]; datos femeninos de [28].

En la mayoría de los idiomas del mundo, los hablantes, en sus conversaciones cotidianas,
suelen utilizar la frecuencia fundamental más baja que son capaces de producir, ya que fisio-
lógicamente se requiere un menor esfuerzo para sostener la fonación durante el habla. Por el
contrario, la frecuencia fundamental más alta del intervalo de F0, que solamente puede ser al-
canzada con las cuerdas vocales extremadamente tensas, es únicamente aproximada en casos
excepcionales, como por ejemplo cuando se grita para pedir ayuda en situaciones de emergencia
[39].

3.1.3. Armónicos

Ya que los sonidos de voz involucran más de una onda senoidal, existen otras cantidades
de energía que son generadas por la vibración de la cuerdas vocales, todas las cuales están co-
rrelacionadas con la onda senoidal básica mediante una simple relación matemática: todas son
múltiplos de la frecuencia fundamental. Por consiguiente una F0 de 200 Hz producirá un con-
junto de frecuencias que tendrán un valor de 400 Hz, 600 Hz, 800 Hz, y así sucesivamente. Estas
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Investigación Idioma Sexo Edad F0 [Hz]

Rappaport (1958), [29] Alemán m 129
f 238

Chevrie-Muller et al. (1967), [30] Francés m 20-61 145
f 19-72 226

Takefuta et al. (1972), [31] Inglés m 127
f 186

Chen (1974), [32] Mandarín m 30-50 108
f 30-50 184

Boë et al. (1975), [33] Francés m 118
f 207

Kitzing (1979), [34] Sueco m 21-70 110
f 21-70 193

Johns-Lewis (1986), [35] Inglés m 24-49 101
f 24-49 182

Pegoraro Krook (1988), [36] Sueco m 20-79 113
f 20-79 188

Rose (1991), [37] Wú m 25-62 170

f 25-62 187

Tabla 3.1: Frecuencia fundamental promedio en hombres y mujeres adultos de acuerdo a nueve
investigaciones.

frecuencias múltiplos de F0 son conocidas como armónicos, y son numeradas secuencialmente.
Sin embargo, el ser humano normalmente no es capaz de oír los armónicos como tonos sepa-
rados, ya que entre más altos son, su amplitud es cada vez más baja que la de la frecuencia
fundamental. No obstante, la presencia de armónicos añade una gran riqueza no solamente a
los sonidos del habla, sino también a los sonidos producidos por instrumentos musicales, y en
general a muchos otros tipos de sonidos. La ausencia de armónicos en la voz humana, haría que
ésta sonara plana y poco interesante [40].

3.1.4. Espectro de Sonido

Mediante un espectro de sonido es posible representar las componentes frecuenciales de las
ondas complejas que conforman a los sonidos. Éste se obtiene al realizar un análisis espectral
del cual resulta una gráfica que resume visualmente las diversas frecuencias que componen al
sonido, cuyos ejes horizontal y vertical simbolizan la frecuencia y amplitud de las componentes,
respectivamente.

En la figura 3.3 se muestra el espectro de una onda compleja como bien puede ser la pro-
ducida por la cuerda de una guitarra. La altura de cada línea representa la amplitud de la onda
senoidal presente, la cual es usualmente mostrada como un nivel relativo de presión sonora
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que se mide en Pascales, o también es mostrada en decibeles. Las componentes frecuenciales se
encuentran equiespaciadas en caso de tratarse de ondas periódicas o separadas de manera no
uniforme en el caso de ondas aperiódicas.

3.1.5. Formantes

Los diversos componentes acústicos de los sonidos del habla, que representan la manera en
que el tracto vocal resuena durante la articulación de sonidos, puede también mostrarse a través
de un espectro de sonido.

En el espectro, la amplitud de algunas frecuencias es mucho mayor que otras. De hecho,
es posible ver varios picos de energía acústica en cada caso, reflejando los puntos principales
de resonancia en el tracto vocal. Estos picos son conocidos como formantes, y al igual que los
armónicos, son numerados secuencialmente, desde el más bajo hasta el más alto: la primer for-
mante o F1, la segunda formante o F2, y así sucesivamente. La figura 3.4 muestra el espectro de
la vocal /i/, la cual fue articulada por un hombre cuya voz tiene una frecuencia fundamental
de 120 Hz. Se observa que la primer formante, F1, alcanza su máximo alrededor de 360 Hz, la
segunda formante, F2, tiene un valor de 2,280 Hz, y la tercer formante, F3, tiene una amplitud de
aproximadamente 3,000 Hz.

Las formantes son características muy importantes de los sonidos de voz. Todas las vocales y
algunas consonantes tienen formantes. En el caso de las vocales, especialmente las dos primeras
son fundamentales para que el ser humano sea capaz de diferenciarlas unas de otras, o bien, para
reconocer repeticiones de una misma vocal incluso cuando es producida por diferentes hablantes
[11].

3.1.6. Espectrograma

Durante el habla, los sonidos de voz cambian, de otra manera no sería posible comunicarse.
En este sentido, un espectro que proporciona información frecuencial acerca de un sonido indi-
vidual, no es suficiente para representar la naturaleza cambiante de los sonidos que se producen,
y que es fundamental para comprender un mensaje. Lo que se requiere es una representación

Figura 3.3: Espectro de sonido.
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Figura 3.4: Espectro de sonido de la vocal /i/.

visual de la forma en que el espectro de sonido cambia con el tiempo, y esto se logra a través de
un espectrograma [41]. Un espectrograma es entonces, una gráfica que muestra cómo el conte-
nido frecuencial de una señal cambia con respecto al tiempo. Además, proporciona información
más compleja que la que puede ser obtenida mediante la forma de onda de la señal en el domi-
nio del tiempo, tal como la intensidad de las diferentes frecuencias presentes en la señal, cuya
representación está dada por marcas de color blanco y negro o también multicolor; entre más
intensa sea una frecuencia particular contenida en la señal más oscura es la marca.

Existen dos tipos de espectrograma: de banda estrecha y de banda ancha. Ambos son co-
múnmente utilizados para analizar señales de voz y su diferencia radica en la forma en la cual
es llevado a cabo el análisis. En la figura 3.5 se muestran los dos tipos de espectrograma para
un segmento muy corto de voz. En el caso del espectrograma de banda estrecha se analiza el
intervalo de frecuencias de voz en pequeñas bandas (generalmente 45 Hz), mientras que en el
espectrograma de banda ancha el análisis se realiza empleando bandas de frecuencia mucho
más amplias (generalmente 300 Hz), lo cual hace que las formantes resalten claramente, por lo
que este tipo de espectrograma resulta ser más útil en el procesamiento digital de señales de voz
[11].

3.2. Representación Fonética de la Voz

El estudio de los sonidos de voz a menudo se divide en dos grandes disciplinas: la Fonética
y la Fonología. En años recientes, sin embargo, los dos campos han coincidido cada vez más en
su alcance [42]. De manera tradicional, la Fonética se ocupa de las propiedades físicas medibles
de los sonidos de voz, es decir, la forma precisa en que los órganos articuladores son empleados
para producir ciertos sonidos, y las características de las ondas de sonido resultantes [43]. En

Mauricio Michel Olvera Zambrano 29



3.2. Representación Fonética de la Voz 3. Caracterización de la Señal de Voz

Figura 3.5: Tipos de espectrograma

este sentido la Fonética responde a los siguientes cuestionamientos:

Cómo se producen los sonidos de voz.

Cuántos sonidos diferentes ocupan los idiomas.

Cómo viaja a través del aire un sonido de voz.

Cómo el oído humano registra los sonidos de voz.

Cómo se puede medir el habla.

Por otro lado, la Fonología estudia la manera en que los idiomas organizan los sonidos en
diferentes patrones, por lo que esta disciplina se encarga de atender las siguientes tareas:

Cómo los idiomas organizan los sonidos para distinguir diferentes palabras.

�é tipos de restricciones o limitantes ponen los idiomas en las secuencias de sonidos.

�é tipos de cambios o alteraciones experimentan los sonidos si se presentan secuencias
ilícitas.

Cómo son organizados los sonidos en componentes más grandes, tales como sílabas, pa-
labras o frases.

3.2.1. Alfabeto Fonético Internacional

El Alfabeto Fonético Internacional (AFI) es un alfabeto publicado por primera vez en 1888,
que representa los sonidos de un idioma en forma escrita [45]. Fue creado por la Asociación
Fonética Internacional (API, por sus siglas en francés), cuyo objetivo es promover el estudio de
la Fonética y las diferentes aplicaciones prácticas de esa ciencia. Desde su fundación en 1886
la API se dio a la tarea de desarrollar una serie de símbolos convenientes de usar, pero a su
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Figura 3.6: Alfabeto Fonético Internacional [44].
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vez lo suficientemente comprensibles para hacer frente a la extensa variedad de sonidos que
constituyen a los diferentes idiomas del mundo; y también para motivar el uso de su notación
entre las personas que realizan actividades relativas al lenguaje.

El AFI está basado en el alfabeto Romano, el cual no sólo tiene la ventaja de ser ampliamente
conocido, sino que además incluye letras y símbolos adicionales de diversas fuentes, y que son
necesarios debido a que la cantidad de sonidos en los idiomas es mucho más grande que el
número de letras presentes en el alfabeto Romano.

El AFI puede ser utilizado para distintos propósitos. Por ejemplo, en un diccionario se emplea
como una forma de mostrar la pronunciación de las palabras; o en el análisis de voz es usado
para anotar la información acústica de la señal.

La notación empleada por el AFI está fundamentada en suposiciones teóricas acerca de la
mejor manera en que la voz puede ser analizada. Algunas de éstas incluyen:

Las características lingüísticamente relevantes del habla.

La representación parcial del habla como una secuencia de sonidos discretos o segmentos.

La división de los segmentos de voz en dos categorías principales: consonantes y vocales.

La descripción fonética de las consonantes y vocales de acuerdo a la manera en que se
producen y sus características auditivas.

Aspectos suprasegmentales, tales como el estrés y el tono, cuya representación es indepen-
diente de los segmentos.

En la figura 3.6 se muestra un conjunto de tablas que resumen la organización del AFI y que
reflejan las suposiciones antes mencionadas. No obstante, para presentar el AFI es necesario
hacer referencia a ejemplos de palabras de algún idioma en particular. Sin embargo, es impor-
tante mencionar que debido a que todos los idiomas tienen diferentes acentos y variaciones en
la pronunciación de su vocabulario, cuando un sonido del AFI es ejemplificado mediante una
palabra, ésta representa el sonido que puede ser escuchado sin que necesariamente el mismo
sonido ocurra en cada pronunciación [46].

3.2.2. Características Acústicas de las Vocales y Consonantes

Las vocales y consonantes son probablemente las dos categorías más importantes en la des-
cripción del habla. En Fonética, las vocales se distinguen de las consonantes en términos de
cómo son articuladas en el tracto vocal, y de los patrones asociados de energía acústica. Por otro
lado, las consonantes son definidas como sonidos producidos por un cierre en el tracto vocal,
o por un estrechamiento que es lo suficientemente marcado para que el aire no pueda escapar
sin producir fricción audible. Las vocales son sonidos que no tienen tal constricción: el aire es-
capa de una forma relativamente ininterrumpida a través de la boca o nariz. Por consiguiente,
es relativamente fácil “sentir” la articulación de las consonantes; mientras que las vocales, las
cuales involucran únicamente movimientos leves de la lengua y labios, son difíciles de localizar
en este sentido, pero son más fáciles de distinguir auditivamente [11]. En la tabla 3.2 se muestra
la clasificación de las vocales y consonantes.
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3.2.2.1. Vocales

Todos los sonidos vocálicos presentan estructuras de formantes bien definidas. La figura 3.7
presenta un esquema que refleja la estructura formántica de las vocales del Español. Los valores
de las formantes varían considerablemente según el hablante y en función de diversos factores
individuales tales como la edad, sexo o características anatómicas [47]; o también en función
de la realización del habla, dependiente de factores contextuales tales como la velocidad o la
formalidad del discurso [48].

Figura 3.7: Estructura formántica de las vocales [49].

De acuerdo a [50], el popular proyecto Sounds of Speech de la Universidad de Iowa en los
Estados Unidos de América, las vocales se clasifican de la siguiente manera:

Por la posición de la lengua. Estas vocales son sonidos en los que no se constriñe el
tracto vocal severamente sino que se crea una configuración abierta y global determinada
principalmente por la posición de la lengua.

• Altas. Las vocales altas se caracterizan por un movimiento de elevación de la lengua
hacia el techo de la boca dejando una abertura relativamente estrecha por donde
fluye el aire.

• Medias. Las vocales medias se caracterizan por un movimiento de elevación de la
lengua hacia el techo de la boca dejando una abertura más amplia que las vocales
altas.
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• Baja. En la vocal baja el movimiento de elevación de la lengua es muy ligero de tal
forma que ésta queda ocupando el hueco de la mandíbula inferior.

Diptongos. Son secuencias de dos vocales que pertenecen a una misma sílaba. La vocal
de mayor abertura desempeña el papel de núcleo silábico mientras que la otra pasa a
funcionar como una semiconsonante o una semivocal según preceda o siga al núcleo.

• Crecientes. Son diptongos donde la primera vocal es más cerrada, y por consiguien-
te, menos prominente que la segunda. Es decir, que los diptongos crecientes empiezan
con una semiconsonante y terminan con una vocal.

• Decrecientes. Son diptongos donde la segunda vocal es más cerrada, y por consi-
guiente, menos prominente que la primera. Es decir, que los diptongos decrecientes
empiezan con una vocal y terminan con una semivocal.

Semiconsonantes. Son vocales que preceden otra vocal típicamente más abierta, que es
la que actúa como el núcleo de la sílaba a la que las dos vocales pertenecen. Las semicon-
sonantes son, por lo tanto, el elemento inicial de un diptongo.

• Anterior. La semiconsonante anterior resulta de un breve movimiento de abertura
en que la lengua se desplaza desde una posición palatal cerrada a la posición de
cualquier otra vocal siguiente.

• Posterior. La semiconsonante posterior resulta de un breve movimiento de abertu-
ra en que la lengua se desplaza de una posición labiovelar cerrada a la posición de
cualquier otra vocal siguiente.

Semivocales. Son vocales que siguen otra vocal típicamente más abierta, que es la que
actúa como el núcleo de la sílaba a la que pertenecen las dos vocales. Las semivocales son,
por lo tanto, el elemento final de un diptongo.

• Anterior. La semivocal anterior resulta de un breve movimiento de cerrazón en que
la lengua pasa de la posición de una vocal precedente a la posición alta y anterior de
[i].

• Posterior. La semivocal posterior resulta de un breve movimiento de cerrazón en
que la lengua se desplaza de la posición de una vocal precedente a la posición alta y
posterior de [u].

3.2.3. Consonantes

Las consonantes son casi siempre sonidos que aparecen al principio o al final de una vocal.
Son producidas a partir de gestos de la lengua y labios, cuyo movimiento fluido da lugar a formas
específicas. Los gestos son difíciles de describir dado que resulta mucho más fácil asociar una
consonante con las posiciones de los órganos vocales que caracterizan el sonido a producir. Estas
posiciones pueden ser descritas bastante bien si se consideran los siguientes factores: lo que
hacen las cuerdas vocales; la ubicación dentro de la boca donde el sonido es producido, y lo que
le ocurre al flujo de aire proveniente de los pulmones [51].
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De acuerdo a [50], el popular proyecto Sounds of Speech de la Universidad de Iowa en los
Estados Unidos de América, las consonantes se clasifican de la siguiente manera:

Modo. Se refiere a la manera como se produce un sonido y cómo el flujo de aire es modi-
ficado a su paso por la cavidad bucal.

• Oclusivas. Son consonantes caracterizadas por un bloqueo total del flujo de aire
causado por una obstrucción completa que se crea cuando un articulador activo hace
contacto con un articulador pasivo.

• Fricativas. Son consonantes que se articulan forzando el aire a través de una hen-
didura estrecha creada por la fricción entre dos articuladores pero sin que se inte-
rrumpa el flujo de aire.

• Africadas. Son consonantes cuya articulación incluye una fase de obstrucción total
seguida de una fase de fricción. Durante la fase de obstrucción total el flujo de aire
se interrumpe momentáneamente mientras que durante la fase de fricción el aire
escapa forzadamente.

• Nasales. Son consonantes cuya articulación requiere una obstrucción total en la ca-
vidad oral acompañada de un descenso velar que permite que el aire fluya a través
de la cavidad nasal.

• Espirantes. Son consonantes en las que un articulador activo se aproxima a un ar-
ticulador pasivo formando así una hendidura amplia por la que el aire escapa sin
causar ruido turbulento.

• Laterales. Son consonantes en las que la lengua produce un bloqueo central pero
el aire escapa lateralmente porque los lados de la lengua descienden y se contraen
para formar así canales laterales por los que el aire fluye continuamente.

• Vibrantes. Son consonantes caracterizadas por un movimiento vibratorio del arti-
culador activo sin que se interrumpa el flujo de aire.

Lugar. Se refiere a la zona del tracto vocal donde un articulador activo actúa sobre un
articulador pasivo para modificar la corriente de aire y matizar así el sonido.

• Labial. Se refiere a los sonidos que se articulan por la acción de los labios.
• Coronal. Se refiere a los sonidos que se articulan por la acción de la corona (ápice)

de la lengua.
• Palatal. Se refiere a los sonidos que se articulan con el dorso de la lengua elevándose

hacia el paladar.
• Dorsal. Se refiere a los sonidos que se articulan por la acción del dorso de la lengua.
• Gutural. Se refiere a los sonidos que se articulan en la faringe o en la laringe.

Voz. Se refiere a la vibración de las cuerdas vocales durante la articulación de un sonido.

• Sordas. Son consonantes en cuya articulación las cuerdas vocales no entran en vi-
bración.

• Sonoras. Son consonantes en cuya articulación las cuerdas vocales entran en vibra-
ción.
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Vo
ca

le
s

Posición de lengua

Altas [i] [u]

Medias [e] [o]

Baja [a]

Semiconsonantes
Anterior [j]

Posterior [w]

Semivocales
Anterior [i

“
]

Posterior [u
“

]

Diptongos
Crecientes

[ja] [je] [jo] [ju] [wa] [we]
[wo] [wi]

Decrecientes [ai
“
] [au

“
] [efli

“
] [eflu

“
] [ofli

“
] [oflu

“
]

C
on

so
na

nt
es

Modo

Oclusivas [p] [b] [t”] [d”] [k] [g]

Fricativas
[f] [T] [s] [s„] [S] [Z] [J] [x]

[X] [h]

Africadas [Ù] [Ã]

Nasales [m [M] [nff] [n”] [n] [ň] [ñ] [ŋ]

Espirantes [B
fl
] [ðfl] [G]

Laterales [lff] [l”] [l] [̌l] [L]

Vibrantes [R] [r]

Lugar

Labial
Bilabial: [p] [b] [Bff] [m]

Labio-dental: [f] [M]

Coronal

Interdental: [T] [ðff] [lff] [nff] [t”]
[d”] [n”] [l”] Alveolar: [R] [r] [l]
[n] [s] [s„] Alveopalatal: [S] [Z]

[Ù] [Ã] [ň] [̌l]

Palatal [J] [L] [ñ]

Dorsal
Velar: [k] [g] [x] [G] [ŋ]

Uvular: [X]

Gutural Glotal: [h]

Voz

Sordas
[p] [t”] [k] [f] [T] [s] [s„] [S]

[x] [X] [h] [Ù]

Sonoras
[b] [d”] [g] [Z] [Ã] [m] [M]

[nff] [n”] [n] [ň] [ñ] [ï] [Bff] [ðff]

[J] [G] [l] [lff] [l”] [̌l] [L] [R] [r]

Tabla 3.2: Clasificación de las vocales y consonantes según [50].
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3.3. Resumen

En este capítulo se han presentado las características acústicas y fonéticas más importantes
de la señal de voz. Se ha descrito su representación en el dominio de la frecuencia haciendo
énfasis en los conceptos de frecuencia fundamental, armónicos y formantes, y su visualización
mediante espectros de sonido y espectrogramas. También se ha presentado el Alfabeto Fonético
Internacional como una serie de símbolos que representan los sonidos de cualquier lenguaje
oral, así como una descripción de las principales caracteríscas de los sonidos de las vocales y
consonantes, las dos categorías más importantes referentes al habla.
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4
Procesamiento Digital de Señales de

Voz

Como consecuencia de los avances tecnológicos en el área de la electrónica y computación,
el procesamiento digital de señales ha sufrido un desarrollo extensivo tanto teórico como ex-
perimental, que ha impulsado de manera creciente el uso de las computadoras para establecer
formas efectivas que permiten la transferencia de información entre seres humanos y máquinas.
En este sentido, el intercambio de información a través de la voz, resulta una forma muy conve-
niente en la interacción hombre-máquina, ya que es el método de comunicación más natural y
por consecuencia el más ampliamente utilizado por los humanos [52]. Este hecho ha sido fun-
damental para el crecimiento de una de las áreas más importantes del procesamiento digital de
señales: el procesamiento digital de señales de voz.
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4.1. Fundamentos de Procesamiento Digital de Señales

El Procesamiento Digital de Señales (PDS), como el término lo sugiere, es el procesamiento de
señales empleando una computadora. Los fundamentos presentados en esta sección introducen
conceptos básicos sobre señales y el análisis de sistemas, así como técnicas generales sobre la
manipulación de señales en distintos dominios.

4.1.1. Señales

Las señales se encuentran en prácticamente todas las áreas en las que se desenvuelve el
ser humano. Su presencia permite la comunicación no sólo entre personas sino también entre
otros seres vivos e incluso máquinas. Sin embargo, definir precisamente lo que es una señal, es
una tarea complicada, por lo que de manera general, cualquier cosa que transporta información
acerca de la naturaleza, estado o comportamiento de algún fenómeno, se considera una señal.
Algunos ejemplos de señales son: la voz humana, los cantos de los pájaros y el aroma de las
flores.

Matemáticamente, una señal se representa mediante una función de valor real o comple-
jo de una o varias variables reales. Bajo este contexto, los términos de señal y función pueden
emplearse de manera indistinta. Cuando la función depende de una sola variable, se dice que la
señal es unidimensional. Una señal de voz, la temperatura ambiental máxima diaria, la precipita-
ción pluvial en un lugar, son todos ejemplos de señales de una dimensión. Por otro lado, cuando
la función es dependiente de dos o más variables, se dice que la señal es multidimensional. Una
imagen es un ejemplo que representa una señal de dos dimensiones.

4.1.1.1. Clasificación de Señales

Generalmente, las señales pueden clasificarse con base en su naturaleza y características,
por lo que su representación y procesamiento depende de su tipo. De manera habitual son cla-
sificadas en dos grandes grupos como señales continuas y señales discretas.

Una señal continua como la que se muestra en la figura 4.1 (a), es una función matemá-
ticamente continua, es decir, que está definida para cada valor de su variable independiente.
En una representación en el dominio del tiempo, dicha señal se denota empleando la variable
independiente t, que representa al tiempo en segundos, como x(t). En otras representaciones,
la variable independiente puede simbolizar cualquier otra cantidad física distinta del tiempo.

Por otra parte, una señal discreta como la que se muestra en la figura 4.1 (b), está definida
únicamente para valores discretos de su variable independiente. Matemáticamente, las señales
discretas se representan como una secuencia de números x, en la cual el enésimo número en la
secuencia se denota x(n), donde n es un número entero.

Desde otros puntos de vista las señales también pueden ser clasificadas en:

Señales Determinísticas: las cuales son funciones que están completamente definidas
en el tiempo, por lo que su valor no es incierto, ya que puede ser predecible en cualquier
instante de tiempo. El patrón de la señal es regular y puede ser caracterizado matemática-
mente por una función del tiempo conocida. La figura 4.2 (a) muestra una señal senoidal
como ejemplo de una señal determinística.
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Figura 4.1: (a) Señal continua. (b) Señal discreta.

Señales Aleatorias: las cuales se caracterizan por poseer un patrón irregular y cuya ocu-
rrencia es aleatoria por naturaleza. Además, los valores de la señal en cada instante de
tiempo no pueden ser predecibles. Su comportamiento es meramente probabilístico y pue-
de ser analizado mediante procesos estocásticos. En la figura 4.2 (b) se muestra el ejemplo
de una señal aleatoria.

Figura 4.2: (a) Señal determinística. (b) Señal aleatoria.

Señales Periódicas: las cuales poseen un patrón definido que se repite una y otra vez
tal y como se muestra en la figura 4.3 (a). Matemáticamente, una señal continua x(t) es
periódica si existe un valor positivo de T para el cual

x(t) = x(t+ T ) (4.1)

para todos los valores de t. Es decir, que una señal periódica tiene la propiedad de ser mo-
dificada por un desplazamiento de tiempo T . En dicho caso, se dice que x(t) es una señal
periódica con periodo T . Al valor positivo más pequeño de T que satisface la ecuación 4.1
se le conoce como periodo fundamental, T0, de la señal.

Para una señal discreta, la condición de periodicidad puede ser escrita como

x(n) = x(n+N) (4.2)

para todos los valores de n. El periodo fundamental, N0, de la señal es el valor entero
positivo más pequeño de N para el cual se satisface la ecuación 4.2. En la figura 4.3 (b) se
muestra una señal periódica en tiempo discreto.
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Figura 4.3: (a) Señal continua periódica. (b) Señal discreta periódica.

Señales Aperiódicas: las cuales son funciones cuyos patrones son irregulares y no logran
satisfacer las ecuaciones 4.1 o 4.2. La figura 4.4 muestra un par de señales aperiódicas en
tiempo continuo y tiempo discreto.

Figura 4.4: (a) Señal continua aperiódica. (b) Señal discreta aperiódica.

Señales Par e Impar. Si una señal presenta simetría en el dominio del tiempo, es decir,
que es idéntica a su reflejo respecto del origen, es una señal par. Matemáticamente, una
señal par satisface la siguiente relación:

Para una señal continua,
x(t) = x(−t) (4.3)

Para una señal discreta,
x(n) = x(−n) (4.4)

Por otro lado, si una señal presenta anti-simetría, es decir, que no es idéntica respecto al
origen, entonces es una señal impar y satisface la siguiente relación:

Para una señal continua,
x(t) = −x(−t) (4.5)

Para una señal discreta,
x(n) = −x(−n) (4.6)

La figura 4.5 muestra algunos ejemplos de señales par e impar en tiempo continuo y tiempo
discreto.
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Figura 4.5: Ejemplos de señales par e impar en tiempo continuo y tiempo discreto. (a) Señal
continua par. (b) Señal discreta par. (c) Señal continua impar. (d) Señal discreta impar.

Una señal puede ser expresada como la suma de sus componentes par e impar como se
ilustra en la figura 4.6. En el caso de señales continuas, matemáticamente esta considera-
ción puede expresarse de la siguiente manera:

x(t) = x(t)par + x(t)impar (4.7)

donde,

x(t)par =
1

2
[x(t) + x(−t)] (4.8)

x(t)impar =
1

2
[x(t)− x(−t)] (4.9)

El mismo tipo de descomposición se aplica para señales discretas:

x(n) = x(n)par + x(n)impar (4.10)

donde,

x(n)par =
1

2
[x(n) + x(−n)] (4.11)

x(n)impar =
1

2
[x(n)− x(−n)] (4.12)
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Figura 4.6: Descomposición de una señal continua en sus componentes par e impar. (a) Señal
continua. (b) Señal reflejada. (c) Componente par de la señal. (d) Componente impar de la señal.

Señales de Energía: las cuales tienen energía finita y potencia promedio igual a cero, i.e.,
la señal es de energía si 0 < E < ∞, y P = 0, donde la energía y potencia de una señal
están definidas por las siguientes ecuaciones:

• Energía

Para una señal continua,

Ex =

∫ ∞
−∞
|x(t)|2dt (4.13)

Para una señal discreta,

Ex =
∞∑

n=−∞
|x(n)|2 (4.14)

• Potencia

Para una señal continua,

Px = ĺım
T→∞

1

T

∫ ∞
−∞
|x(t)|2dt (4.15)

Para una señal discreta,

Px =
1

N

N−1∑
n=0

|x(n)|2 (4.16)

Señales de Potencia: las cuales tienen potencia promedio finita y energía infinita, i.e., la
señal es de potencia si 0 < P < ∞, y E = ∞. Si la señal no satisface cualquiera de las
dos condiciones anteriores, entonces no es una señal de potencia ni de energía.
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4.1.1.2. Transformaciones de la Variable Independiente

En el análisis de señales, frecuentemente ocurren tres operaciones básicas sobre la variable
independiente para facilitar el procesamiento de la señal. Estas operaciones son: escalamiento en
el tiempo, reflexión o inversión en el tiempo y desplazamiento en el tiempo.

El escalamiento en el tiempo expande o comprime una señal a lo largo del eje del tiempo.
Una señal continua x(t) es escalada en el tiempo al multiplicar la variable de tiempo t por una
constante positiva b, para producir x(bt). Un factor positivo de b puede expandir (0 < b < 1) o
comprimir (b > 1) la señal en el tiempo.

Por otro lado, una secuencia de tiempo discreto x(n) puede ser comprimida al multiplicar
n por un número entero k, para producir la secuencia escalada en el tiempo x(nk), o puede ser
expandida al dividir n por un número enterom, para producir la secuencia escalada en el tiempo
x(n/m). Debido a que la variable independiente n solamente puede tomar valores enteros, la
operación de escalamiento en el tiempo origina la aparición de muestras iguales a cero cuando
la señal se expande, o la desaparición de muestras cuando la señal se comprime.

En la figura 4.7 se representa gráficamente la transformación de escalamiento en el tiempo
aplicada a un señal en tiempo continuo y tiempo discreto.

Figura 4.7: Escalamiento en el tiempo. (a) Señal continua x(t). (b) Señal continua x(t) expandida.
(c) Señal continua x(t) comprimida. (d) Señal discreta x(n). (e) Señal discreta x(n) expandida.
(f) Señal discreta x(n) comprimida.

La reflexión o inversión en el tiempo refleja la señal alrededor de t = 0, o alrededor de
n = 0, provocando una inversión de la señal en el tiempo.

Una señal continua x(t) es invertida en el tiempo al reemplazar t por −t, para producir
x(−t). De manera similar, una secuencia discreta x(n) es invertida al reemplazar n por −n,
para producir la señal invertida x(−n). La figura 4.8 ilustra gráficamente la transformación de
reflexión en el tiempo aplicada a una señal continua y a otra en tiempo discreto.
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Figura 4.8: Reflexión o inversión en el tiempo. (a) Señal continua x(t). (b) Señal continua reflejada
x(−t). (c) Señal discreta x(n). (d) Señal discreta reflejada x(−n).

El desplazamiento en el tiempo consiste en desplazar la señal a lo largo del eje del tiempo.
En el caso de una señal continua x(t), la variable independiente t es reemplazada por t−t0, para
producir x(t−t0). Cuando t0 > 0, el desplazamiento de la señal es hacia la derecha, produciendo
un atraso en la señal, mientras que cuando t0 < 0, el desplazamiento de la señal es hacia la
izquierda, produciendo un adelanto en la señal.

De la misma forma, para una señal discreta x(n), la variable independiente n es reemplazada
por n − n0, para producir x(n − n0). Cuando n0 > 0, se tiene un atraso en la señal, mientras
que cuando n0 < 0, se tiene un adelanto en la señal.

En la figura 4.9 se representa gráficamente la transformación de desplazamiento en el tiem-
po aplicada a un par de señales en tiempo continuo y tiempo discreto.

Figura 4.9: Desplazamiento en el tiempo. (a) Señal continua x(t). (b) Señal continua retrasada
x(t − t0). (c) Señal continua adelantada x(t + t0). (d) Señal discreta x(n). (e) Señal discreta
retrasada x(n− n0). (f) Señal discreta adelantada x(n+ n0).
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También es posible aplicar secuencialmente las operaciones de escalamiento, desplazamien-
to e inversión en el tiempo, a una señal para obtener otra de la forma x(αt + β) en el caso de
señales continuas, o x(αn+ β) en el caso de señales discretas. La señal resultante posee la mis-
ma forma de x(t) o x(n) independientemente del orden en el cual las operaciones son aplicadas.
Sin embargo, la señal será expandida si |α| < 1, comprimida si |α| > 1, invertida en el tiempo
si α < 0, o presentará un desplazamiento en el tiempo si β es un número diferente de cero.

4.1.1.3. Funciones Singulares

Las funciones singulares son una clasificación muy importante de las señales aperiódicas.
Son esenciales ya que con ellas es posible representar una gran variedad de señales. La función
impulso unitario, es la función singular más básica, y todas las demás funciones singulares, tales
como las funciones escalón unitario, rampa unitaria o pulso unitario pueden ser obtenidas al
integrarla o diferenciarla repetidamente. A continuación se describen las funciones singulares
más importantes.

Función Impulso Unitario
La función impulso unitario, también conocida como función Delta o Delta de Dirac, se
denota como δ(t) en tiempo continuo, y como δ(n) en tiempo discreto.

En tiempo continuo, δ(t) se define como:

δ(t) =

{
∞ t = 0

0 t 6= 0
(4.17)

con la condición de que, ∫ ∞
−∞

δ(t)dt = 1 (4.18)

Las ecuaciones 4.17 y 4.18 indican que el área de la función impulso unitario es uno y que
está confinada a un intervalo infinitesimal en el eje del tiempo y concentrado en t = 0.

La función impulso unitario es muy útil en el análisis de sistemas y señales en tiempo
continuo, ya que puede emplearse para:

1. Muestrear señales.

2. Descomponer señales en componentes elementales.

3. Caracterizar la respuesta de una clase de sistemas.

En tiempo discreto, la función impulso unitario es conocida como función Delta de Kro-
necker, secuencia impulso unitario o muestra unitaria. Dicha función se define como:

δ(n) =

{
1 n = 0

0 n 6= 0
(4.19)

La figura 4.10 muestra la representación gráfica de la función impulso unitario en tiempo
continuo y discreto.
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Figura 4.10: (a) Función impulso unitario en tiempo continuo. (b) Función impulso en tiempo
discreto o secuencia o muestra unitaria.

Función Escalón Unitario
La función escalón unitario, se denota como u(t) en tiempo continuo, y como u(n) en
tiempo discreto.

En tiempo continuo, la función escalón unitario u(t) se define como:

u(t) =

{
1 t ≥ 0

0 t < 0
(4.20)

La relación de la función escalón unitario con la función impulso unitario está dada por
las siguientes ecuaciones:

du(t)

dt
= δ(t) (4.21)

o bien,

d

dt
[u(t− t0)] = δ(t− t0) (4.22)

∫ ∞
−∞

δ(t)dt = u(t) (4.23)

o de manera general,

u(t− t0) =

∫ t

−∞
δ(τ− t0)dτ =

{
1 t > t0

0 t < t0
(4.24)

En tiempo discreto, la función escalón unitario se conoce como secuencia escalón unitario
o escalón unitario discreto. Se denota u(n) y se define como:

u(n) =

{
1 n ≥ 0

0 n < 0
(4.25)
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La secuencia escalón unitario u(n) puede ser construida a partir de una secuencia o mues-
tra unitaria como se indica a continuación:

u(n) =
n∑

k=−∞
δ(k) (4.26)

o bien,

u(n) =

∞∑
k=0

δ(n− k) (4.27)

Sin embargo, la secuencia o muestra unitaria también puede ser construida a partir de la
secuencia escalón unitario como:

δ(n) = u(n)− u(n− 1) (4.28)

La figura 4.11 muestra la representación gráfica de la función escalón unitario en tiempo
continuo y tiempo discreto.

Figura 4.11: (a) Función escalón unitario en tiempo continuo. (b) Función escalón unitario en
tiempo discreto.

Función Rampa Unitaria
La función rampa unitaria, se denota como r(t) en tiempo continuo y como r(n) en tiempo
discreto.

En tiempo continuo, la función rampa, r(t), puede ser construida al integrar la función
impulso unitario dos veces o al integrar la función escalón unitario una vez, esto es,

r(t) =

∫ t

−∞

∫ α

−∞
δ(τ)dτdα =

∫ t

−∞
u(α)dα =

∫ t

0
dα (4.29)

es decir,

r(t) =

{
0 t < 0

t t > 0
(4.30)
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En tiempo discreto, la función rampa se conoce como secuencia rampa y se define como:

r(n) =

{
0 n < 0

n n > 0
(4.31)

La figura 4.12 muestra la representación gráfica de la función rampa en tiempo continuo
y tiempo discreto.

Figura 4.12: (a) Función rampa unitaria en tiempo continuo. (b) Función rampa unitaria en tiem-
po discreto o secuencia rampa.

Función Pulso Unitario
La función pulso unitario, también conocida como ventana o pulso rectangular, se denota
Π(t) en tiempo continuo y se define como:

Π(t) =

{
1 |t| ≤ 1

2

0 |t| > 1
2

(4.32)

En términos de la función escalón unitario u(t), la función pulso unitario se define como:

Π(t) = u(t+ 1
2)− u(t− 1

2) (4.33)

La figura 4.13 muestra la representación gráfica de la función pulso unitario.

Figura 4.13: Función pulso unitario
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4.1.1.4. Propiedades de la Función Impulso

En tiempo continuo algunas de las propiedades más importantes son:

Propiedad de Escalamiento

δ(at) =
δ(t)

|a|
(4.34)

Propiedad de Multiplicación
La multiplicación de una función f(t) por la función impulso en el instante t = t0 es
equivalente a la función f(t) valuada en el instante t = t0, es decir,

f(t)δ(t− t0) = f(t0)δ(t− t0) (4.35)

Propiedad de Muestreo
Para cualquier función f(t) continua en t = t0,∫ ∞

−∞
f(t)δ(t− t0)dt = f(to) (4.36)

La propiedad de muestreo de la función delta de Dirac, permite medir el valor de f(t) en
el instante t = t0.

Propiedad de Convolución
La convolución de una función f(t) con una función impulso δ(t), da como resultado la
misma señal f(t), es decir, ∫ ∞

−∞
f(τ)δ(t− τ)dτ = f(t) (4.37)

De igual forma, la convolución de una función f(t) con una función impulso desplazada
un valor t0, es equivalente a desplazar la función f(t) el mismo valor t0, es decir,

f(t) ∗ δ(t− t0) = f(t− t0) (4.38)

En tiempo discreto, algunas de las propiedades más importantes de la función impulso son:

Propiedad de Multiplicación
Si una función discreta x(n) es multiplicada por una secuencia impulso unitario despla-
zada δ(n− k), el resultado será una secuencia que vale cero en todos los puntos excepto
en x(k), es decir,

x(n)δ(n− k) = x(k)δ(n− k) (4.39)

Propiedad de Convolución
La convolución de una secuencia discreta x(n) con una secuencia impulso unitario δ(n),
produce la misma función x(n), es decir,

x(n) = x(n) ∗ δ(n) (4.40)
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o bien,

x(n) =
∞∑

k=−∞
x(k)δ(n− k) (4.41)

La ecuación 4.40 establece que cualquier señal discreta x(n) puede ser representada me-
diante la sumatoria de un número infinito de impulsos unitarios ponderados y desplaza-
dos, donde el peso o amplitud de cada impulso δ(n− k) es el valor de x(k).

Propiedad de Muestreo
La multiplicación de una secuencia discreta x(n), con una secuencia impulso unitario δ(n)
desplazada un valor k, permite aislar el valor de la secuencia discreta x(n) valuada en el
instante n = k, es decir,

x(k) =
∞∑

n=−∞
x(k)δ(n− k) (4.42)

4.1.2. Sistemas Discretos

En el contexto de procesamiento digital de señales, un sistema puede definirse como una
descripción cuantitativa de un proceso físico capaz de transformar una señal. En otras palabras,
y de forma más precisa, un sistema es una especie de “caja negra” (visto como una abstracción
matemática) que transforma de manera determinística, señales de entrada en señales de salida
[53].

Un sistema discreto puede definirse matemáticamente mediante una función de transfor-
mación, denotada T, que opera sobre una señal de entrada x(n), para producir una señal de
salida y(n), es decir,

y(n) = T{x(n)} (4.43)

La ecuación 4.43 resume la relación existente entre sistemas y señales para el caso de una
variable independiente, donde y(n) es la respuesta del sistema a la señal de excitación x(n). En
la figura 4.14 se ilustra gráficamente esta relación.

Figura 4.14: Representación gráfica de un sistema discreto.

4.1.2.1. Clasificación de Sistemas

Los sistemas discretos pueden clasificarse de la siguiente manera:

Sistemas estáticos o sin memoria
Un sistema es estático si su salida en un momento depende únicamente del valor de la
entrada en ese momento en particular, es decir, la respuesta del sistema no depende de
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valores pasados o futuros de la señal de entrada. Es por ello que los sistemas estáticos
también son conocidos como sistemas sin memoria.

Por ejemplo, la función y(n) = x(n) representa un sistema estático o sin memoria, ya
que el sistema pasa la entrada a la salida de forma directa, en este caso sin efectuar algún
procesamiento.

Sistemas dinámicos o con memoria
Un sistema es dinámico o con memoria si su salida en un momento específico depende del
valor de la entrada en ese momento en particular, pero además de valores anteriores de la
señal.

Por ejemplo, la función y(n) = x(n) + x(n − N) describe a un sistema dinámico con
memoria de duración N .

Sistemas causales y no causales
Un sistema es causal si su salida en un momento específico no depende de valores futuros
de la señal de entrada, sino de únicamente del valor presente o valores anteriores de la en-
trada. Si la respuesta del sistema es dependiente de valores futuros de la señal de entrada,
entonces el sistema es no causal. Normalmente, este tipo de sistemas no es realizable.

Por ejemplo,

• La función y(n) = x(n− 1) describe a un sistema causal porque y(n) depende úni-
camente de x(n− 1), valor anterior de x(n).

• La función y(n) = x(n) + x(n + 1) describe a un sistema no causal, ya que y(n)
depende de x(n+ 1), valor futuro de x(n).

Sistemas lineales y no lineales
Un sistema es lineal si cumple con el principio de superposición, es decir, que satisface las
siguientes propiedades:

• Aditividad: donde la salida del sistema excitado de manera simultánea por dos se-
ñales independientes, es igual a la suma algebraica de sus salidas para cada una de
las entradas aplicadas individualmente. Matemáticamente, esta propiedad es descri-
ta como:

T{x1(n) + x2(n)} = T{x1(n)}+ T{x2(n)} (4.44)

• Homogeneidad: donde la salida del sistema a una sola entrada independiente es
proporcional a la entrada. Matemáticamente, esta propiedad es descrita como:

T{ax(n)} = aT{x(n)} (4.45)

Las dos propiedades anteriores que definen a un sistema lineal pueden ser combinadas en
la siguiente ecuación que describe el principio de superposición aplicado a dos señales,

T{ax1(n) + bx2(n)} = aT{x1(n)}+ bT{x2(n)} (4.46)

Mauricio Michel Olvera Zambrano 53



4.1. Fundamentos de Procesamiento Digital de Señales 4. Procesamiento Digital de Voz

De forma general, el principio de superposición es descrito matemáticamente como:

T

{
N∑
i=1

aixi(n)

}
=

N∑
i=1

aiT{xi(n)} (4.47)

La ecuación 4.47 establece que la salida o respuesta de un sistema lineal que ha sido excita-
do por una suma ponderada deN señales arbitrarias, es igual a la misma suma ponderada
de las respuestas individuales del sistema para cada una de las N señales, lo cual implica
que,

y(n) = T

{
N∑
i=1

aixi(n)

}
=

N∑
i=1

aixi(n) (4.48)

En la figura 4.15 se ilustra gráficamente el principio de superposición.

Figura 4.15: Representación gráfica del principio de superposición. Adaptado de [54].

Sistemas variantes e invariantes en el tiempo
Un sistema es invariante en el tiempo si un desplazamiento en el tiempo ocurrido en la
señal de entrada, produce el mismo desplazamiento en el tiempo en la salida. Analítica-
mente, si se tiene que:

x(n) −→ y(n), (4.49)

el sistema será invariante en el tiempo si cumple con:

x(n− n0) −→ y(n− n0), (4.50)

es decir, la respuesta del sistema no es dependiente del tiempo en que se aplica la entrada.
En tanto que para un sistema variante en el tiempo, la salida es dependiente del tiempo
en que la entrada es aplicada.

Sistemas estables e inestables
Un sistema es estable si una señal de entrada x(n) acotada en amplitud, produce una señal
de salida y(n) también acotada en amplitud, es decir,

|x(n)| ≤ Ax <∞, |y(n)| ≤ Ay <∞, ∀n (4.51)

Este tipo de sistemas son denominados sistemas BIBO, por las siglas en inglés Bounded
Input Bounded Output. Si para cualquier entrada x(n) acotada en amplitud la salida no es
acotada, es decir, es infinita en amplitud, entonces el sistema es inestable.
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4.1.2.2. Sistemas Discretos Lineales e Invariantes en el Tiempo

Dentro de la clasificación general de los sistemas discretos, los esquemas de clasificación
basados en las propiedades de linealidad e invarianza en el tiempo son los más comunes e im-
portantes. Debido a que una gran variedad de procesos físicos poseen estas propiedades, los
sistemas más simples pero a la vez más frecuentemente utilizados para modelar dichos proce-
sos, son los sistemas discretos lineales e invariantes en el tiempo o sistemas discretos LIT, ya que
son sistemas que combinan ambas propiedades.

4.1.2.3. Respuesta al Impulso y la Suma de Convolución

Un hecho importante respecto al comportamiento de los sistemas discretos LIT, es que la
respuesta del sistema ante cualquier entrada está determinada completamente por su respuesta
a una señal de entrada en particular: la secuencia o muestra unitaria en el instante n = 0 [55].

La respuesta al impulso, como se denomina a la respuesta del sistema ante una muestra
unitaria de entrada, se denota por h(n), es decir,

h(n) = T{δ(n)} (4.52)

Para un sistema invariante en el tiempo, la ecuación 4.52 se puede expresar como:

h(n− k) = T{δ(n− k)} (4.53)

De la relación existente entre una señal de entrada y otra de salida a partir de una función de
transformación expresada por la ecuación 4.43 y la representación de cualquier entrada arbitraria
como una suma de impulsos ponderados establecida en la ecuación 4.41, se tiene que,

y(n) = T

{ ∞∑
k=−∞

x(k)δ(n− k)

}
(4.54)

Aplicando a la ecuación 4.54 el principio de superposición establecido en la ecuación 4.46,

y(n) =
∞∑

k=−∞
x(k)T{δ(n− k)} (4.55)

y sustituyendo la ecuación 4.53 en la ecuación 4.55, se obtiene,

y(n) =

∞∑
k=−∞

x(k)h(n− k) (4.56)

Lo cual significa que un sistema discreto LIT puede ser caracterizado completamente por su
respuesta al impulso h(n), en el sentido de que, dado h(n), es posible emplear la ecuación 4.56
para conocer la salida y(n) ante cualquier entrada arbitraria x(n) [56].

La ecuación 4.56 se conoce como suma de convolución, la cual también puede representarse
mediante la siguiente notación:

y(n) = x(n) ∗ h(n) (4.57)

donde ∗ representa al operador convolución, de manera que y(n) es la convolución de la señal
de entrada x(n), con la respuesta al impulso h(n) del sistema.
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4.1.2.4. Propiedades de la Convolución e Interconexión de Sistemas Discretos LIT

Figura 4.16: Sistema discreto en términos de su respuesta al impulso

La relación existente entre la respuesta del sistema y(n) y las secuencias discretas x(n) y
h(n), se representa gráficamente en la figura 4.16. Dicha representación resulta fundamental
para comprender las propiedades de la convolución en función de la interconexión de sistemas
discretos LIT. Algunas de las propiedades más importantes se describen a continuación.

Conmutatividad
La propiedad conmutativa establece que la señal de entrada x(n) y la respuesta al impulso
h(n) pueden intercambiar la función que desempeñan dentro de un sistema, de manera
que es posible que h(n) represente una señal de excitación y x(n) la respuesta al impulso
del sistema. Gráficamente, esta propiedad se ilustra en la figura 4.17, y matemáticamente
se describe como:

x(n) ∗ h(n) = h(n) ∗ x(n) (4.58)

Figura 4.17: Interpretación de la propiedad conmutativa de la convolución.

Asociatividad
La propiedad asociativa establece que la salida y1(n) de un sistema con respuesta al im-
pulso h1(n) y entrada x(n), que se convierte en la entrada de un segundo sistema con
respuesta al impulso h2(n), es igual a la salida y(n) de un sistema único con respuesta al
impulso

h(n) = h1(n) ∗ h2(n) (4.59)

cuando se aplica a la entrada la misma señal de excitación x(n). La figura 4.18. muestra
gráficamente esta propiedad y matemáticamente se se describe como:

[x(n) ∗ h1(n)] ∗ h2(n) = x(n) ∗ [h1(n) ∗ h2(n)] (4.60)

Figura 4.18: Interpretación de la propiedad asociativa de la convolución.
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Distributividad
La propiedad distributiva de la convolución ilustrada gráficamente en la figura 4.19, esta-
blece que,

x(n) ∗ [h1(n) + h2(n)] = x(n) ∗ h1(n) + x(n) ∗ h2(n) (4.61)

es decir, si dos sistemas discretos LIT con respuesta al impulso h1(n) y h2(n), respecti-
vamente, son excitados por una misma señal de entrada x(n), la suma de las respuestas
individuales de los sistemas es igual a la respuesta de únicamente un sistema con respues-
ta al impulso

h(n) = h1(n) + h2(n) (4.62)

Figura 4.19: Interpretación de la propiedad distributiva de la convolución.

4.1.3. Análisis de Fourier

La representación de Fourier de señales continuas y discretas es muy importante en el pro-
cesamiento de señales, ya que proporciona un método para trasladar señales a otro dominio en
el cual puedan ser manipuladas [57]. Este otro dominio corresponde al dominio de la frecuencia,
cuya representación y métodos resultantes, históricamente emergieron de la transformación de
señales en el dominio del tiempo en otras formas útiles. Dos de las más notables son la Serie
de Fourier y la Transformada de Fourier, desarrolladas por el matemático francés Jean-Baptiste
Joseph Fourier.

4.1.3.1. Respuesta en Frecuencia

Al igual que la respuesta al impulso, la respuesta en frecuencia es muy útil en la caracteriza-
ción de los sistemas discretos LIT. La respuesta en frecuencia define la forma en que cambia en
amplitud (compleja) una exponencial compleja cuando pasa por un sistema.

Figura 4.20: Eigenfunción de un sistema discreto LIT.

Las eigenfunciones de un sistema invariante en el tiempo son secuencias que al excitar un
sistema, pasan directamente hacia la salida de éste con solamente un cambio complejo en am-
plitud. Es decir, si la entrada al sistema es una señal x(n), la salida es y(n) = λx(n), donde λ, el
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eigenvalor, generalmente depende de la entrada x(n). Este concepto se ilustra gráficamente en
la figura 4.20. Señales de la forma:

x(n) = ejωn −∞ < n <∞ (4.63)

donde ω es una constante, son eigenfunciones de sistemas discretos lineales e invariantes en el
tiempo. Esto puede demostrarse a partir de la suma de convolución:

y(n) = h(n) ∗ x(n) =

∞∑
k=−∞

h(k)x(n− k)

=

∞∑
k=−∞

h(k)ejω(n−k) = ejnω
∞∑

k=−∞
h(k)e−jωk

= H(ejω)ejωn

Por consiguiente, el eigenvalor, el cual se denota H(ejω), es:

H(ejω) =

∞∑
k=−∞

h(k)e−jωk (4.64)

dondeH(ejω) es, en general, de valores complejos y depende de la frecuenciaω de la exponencial
compleja. Por lo tanto, puede ser escrita en términos de su parte real e imaginaria, es decir,

H(ejω) = HR(ejω) + jHI(e
jω) (4.65)

o en términos de su magnitud y fase,

H(ejω) = |H(ejω)|ejφh(ω) (4.66)

donde
|H(ejω)|2 = H(ejω)H∗(ejω) = H2

R(ejω) +H2
I (ejω) (4.67)

y

φh(ω) = tan−1 HI(e
jω)

HR(ejω)
(4.68)

4.1.3.2. Filtros Selectivos en Frecuencia

En muchas aplicaciones del procesamiento digital de señales, algunas veces es necesario rea-
lizar transformaciones a los componentes frecuenciales de una señal. Este proceso se denomina
filtrado y es llevado a cabo por filtros digitales. De manera que un filtro digital describe un siste-
ma lineal invariante en el tiempo capaz de amplificar, atenuar o suprimir frecuencias específicas
de una señal.

Los filtros pueden ser caracterizados en términos de sus propiedades, tales como lineari-
dad, invarianza en el tiempo, causalidad, estabilidad, etc., y también pueden ser clasificados en
términos de la forma de su respuesta en frecuencia.
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Los filtros cuya respuesta en frecuencia es la unidad a lo largo de un cierto intervalo de fre-
cuencias y es cero en las frecuencias restantes, se denominan filtros selectivos en frecuencia [56].
Específicamente, a los intervalos donde la magnitud de la respuesta en frecuencia es constante
se les conoce como bandas de paso, y a aquellos en los cuales es nula se les conoce como bandas
suprimidas. Las frecuencias que marcan los límites de las bandas de paso y bandas suprimidas se
denominan frecuencias de corte [57]. La figura 4.21 muestra la respuesta en frecuencia de varios
tipos de filtros ideales.

Figura 4.21: Filtros selectivos en frecuencia. (a) Filtro pasobajas. (b) Filtro pasoaltas. (c) Filtro
pasobanda. (d) Filtro supresor de banda.

4.1.3.3. Transformada de Fourier en Tiempo Discreto

La respuesta en frecuencia de un sistema discreto LIT puede determinarse mediante una
suma de multiplicaciones de la respuesta al impulso h(n) con una exponencial compleja e−jnω ,
evaluada para cada valor de n, donde−∞ < n <∞. En este sentido, la transformada de Fourier
en tiempo discreto o DTFT de una secuencia x(n), se define como:

X(ejω) =

∞∑
n=−∞

x(n)e−jωn (4.69)

donde x(n) puede representarse mediante una integral de Fourier de la forma,

x(n) =
1

2π

∫ π

−π
X(ejω)ejωndω (4.70)

La ecuación 4.70 representa la transformada de Fourier en tiempo discreto inversa o IDTFT, que
puede ser vista como una descomposición de la secuencia x(n) en una combinación lineal de
exponenciales complejas cuyas frecuencias se encuentran en un intervalo de longitud 2π.
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En el tiempo continuo, las contrapartes naturales de las ecuaciones 4.69 y 4.70 son:

X(ω) =

∫ ∞
−∞

x(t)e−jωtdt (4.71)

x(t) =
1

2π

∫ ∞
−∞

X(ω)ejωtdω (4.72)

Las ecuaciones 4.71 y 4.72 definen a la transformada de Fourier y transformada de Fourier inversa
en el tiempo continuo, respectivamente.

Sin embargo, para que la DTFT de una secuencia exista, la sumatoria en la ecuación 4.69
debe converger, es decir, se requiere que x(n) sea absolutamente sumable:

∞∑
n=−∞

|x(n)| = S <∞ (4.73)

De manera que la respuesta en frecuencia de un sistema discreto LIT, H(ejω), es la DTFT
de la respuesta al impulso h(n), la cual puede representarse mediante una integral de Fourier
como:

h(n) =
1

2π

∫ π

−π
H(ejω)ejωndω (4.74)

donde H(ejω), de acuerdo a la ecuación 4.69 se calcula como:

H(ejω) =
∞∑

n=−∞
h(n)e−jnω (4.75)

Dadas las secuencias discretas x(n) y y(n), y sus respectivas transformadas de Fourier X(ejω)
y Y (ejω), algunas de las propiedades más importantes de la DTFT se listan en la tabla 4.1.

4.1.3.4. Serie Discreta de Fourier

La ecuación 4.2 establece que una secuencia periódica x(n) con periodo N , se define como:

x(n+N) = x(n), ∀n (4.76)

La representación de una señal periódica x(n) en una serie discreta de Fourier o DFS con periodo
fundamental N y con una frecuencia fundamental digital ω0 = 2π

N , está dada por:

x(n) =
N−1∑
k=0

X(k)ej
2πkn
N n = 0, 1, ...(N − 1) (4.77)

donde X(k) representa los coeficientes de la serie de Fourier. La expresión matemática para
X(k) puede obtenerse al multiplicar ambos lados de la ecuación 4.77 por e−j

2πln
N , donde l es un

entero y evaluando para n = 0, ..., (N − 1), se obtiene,

N−1∑
n=0

x(n)e−j
2πln
N =

N−1∑
n=0

{
N−1∑
k=0

X(k)ej
2πkn
N · e−j

2πln
N

}
(4.78)
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Propiedad Secuencia DTFT

Linealidad ax(n) + by(n) aX(ejω) + bY (ejω)

Desplazamiento x(n− n0) e−jn0ωX(ejω)

Reflexión x(−n) X(e−jω)

Modulación ejnω0x(n) X(ej(ω−ω0))

Convolución x(n) ∗ y(n) X(ejω)Y (ejω)

Conjugación x∗(n) X∗(e−jω)

Derivación nx(n) j dX(ejω)
dω

Multiplicación x(n)y(n) 1
2π

∫ π
−πX(ejθ)Y (ej(ω−θ))dθ

Tabla 4.1: Propiedades de la Transformada de Fourier en Tiempo Discreto [57].

Intercambiando el orden de las sumatorias,

N−1∑
n=0

x(n)e−j
2πln
N =

N−1∑
k=0

X(k)

{
N−1∑
n=0

ej
2π(k−l)n

N

}
(4.79)

donde,

ej
2π(k−l)n

N = cos((k − l)2π
N n) + j sin((k − l)2π

N n)

= 1 + 0

= 1 k − l = 0±N ± ...

Por consiguiente,

N−1∑
n=0

x(n)e
j2π(k−l)n

N =

{
N k − l = 0±N ± 2N ± ...
0 otro caso

(4.80)

Con el desarrollo anterior, el lado derecho de la ecuación 4.78 puede reducirse a

N−1∑
n=0

x(n)e−j
2πln
N = NX(l) l = 0, 1, 2, ..., (N − 1) (4.81)

Intercambiando el índice l por k, se obtiene

X(k) =
1

N

N−1∑
n=0

x(n)e−j
2πkn
N k = 0, 1, 2, ..., (N − 1) (4.82)

La ecuación 4.82 representa los coeficientes de la DFS, donde cada uno de los términos de la
sumatoria es periódico con periodo N .
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4.1.3.5. Transformada Discreta de Fourier

Mediante la ecuación 4.82 es posible que una secuencia de duración finita 0 ≤ n ≤ (N − 1)
y longitud N en el dominio del tiempo, sea trasladada al dominio de la frecuencia como una
secuenciaX(k) de la misma longitudN , donde k = 0, 1, ...(N−1) . La transformación se realiza
al dominio de la frecuencia dado que X(k), para cualquier valor de k, representa el coeficiente
de Fourier para la exponencial compleja discreta con frecuencia igual al k-ésimo harmónico de
la frecuencia fundamental 2π

N . Con base en lo anterior, se define la Transformada Discreta de
Fourier o DFT, como:

X(k) =

N−1∑
n=0

x(n)e−j
2πkn
N k = 0, 1, 2, ..., (N − 1) (4.83)

Dado que la DFT es una transformación reversible, la transformada discreta de Fourier inversa o
IDFT se define como:

x(n) =
1

N

N−1∑
k=0

X(k)ej
2πkn
N (4.84)

Por conveniencia en notación, la DFT y la IDFT son comúnmente escritas en términos de la
cantidad compleja WN , definida por

WN = e−j
2π
N (4.85)

De forma que las ecuaciones que definen la DFT y la IDFT pueden ser expresadas como:

X(k) =
N−1∑
n=0

x(n)W kn
N (4.86)

x(n) =
1

N

N−1∑
k=0

X(k)W−knN (4.87)

La comparación de la definición de la DTFT en la ecuación 4.69 con la definición de la DFT en la
ecuación 4.83, resulta en que los coeficientes de la DFT son muestras de la DTFT, es decir,

X(k) =

N−1∑
n=0

x(n)e−j
2πkn
N =

∞∑
n=−∞

x(n)e−j
2πkn
N = X(ejω)|ω= 2πk

N
(4.88)

En la tabla 4.2 se muestran algunas propiedades importantes de la DFT.

4.1.3.6. Transformada Rápida de Fourier

La transformada rápida de Fourier o FFT, es una versión rápida de la DFT. La FFT utiliza
algunos algoritmos ingeniosos para realizar lo mismo que la DFT, pero en un tiempo mucho
menor. Por consiguiente, la FFT reduce la complejidad computacional de la DFT del ordenO(N2)
al orden O(N log2N).
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Propiedad Secuencia DFT

Linealidad ax(n) + by(n) aX(k) + bY (k)

Periodicidad x(n+mN) = x(n) X(k +mN) = X(k)

Reflexión x(−n) X(−k)

Desplazamiento x(n− n0) X(k)e−j
2πn0k
N

Modulación x(n)ej
2πk0n
N X(k − k0)

Multiplicación x(n)y(n) 1
N [X(k)⊗ Y (k)]

Tabla 4.2: Propiedades de la Transformada Discreta de Fourier [58].

La historia de la FFT comienza en 1805, cuando Carl Friedrich Gauss intentó determinar la
órbita de ciertos asteroides. De este modo, desarrolló la transformada discreta de Fourier, in-
cluso antes de que Joseph Fourier publicara sus resultados en 1822. Para calcular la DFT, Gauss
inventó un algortimo que es equivalente al de Cooley y Tukey publicado en 1965, tiempo en el
que la milicia estadounidense estaba interesada en un método para detectar pruebas soviéticas
nucleares. Entre 1805 y 1965, varios científicos desarrollaron métodos eficientes para calcular la
DFT, pero ninguno de ellos fue tan general como el método desarrollado por Gauss o Cooley y
Tukey. La tabla 4.3 resume los principales descubrimientos de métodos eficientes para el cálculo
de la DFT.

Figura 4.22: Diagrama de mariposa de la FFT de cuatro puntos.
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Investigador(es) Fecha Aplicación

C. F. Gauss [59] 1805
Interpolación de órbitas de

cuerpos celestes

F. Carlini [60] 1828
Análisis armónico de presión

barométrica

A. Smith [61] 1846
Corrección de desviaciones de

brújulas en barcos

J. D. Evere� [62] 1860
Modelado de desviaciones de

temperatura bajo tierra

C. Runge [63] 1903 Análisis armónico de funciones

K. Stump� [64] 1939 Análisis armónico de funciones

Danielson y
Lanczos [65]

1942
Difracción de rayos X en

cristales

L. H. Thomas [66] 1948 Análisis armónico de funciones

I. J. Good [67] 1958 Análisis armónico de funciones

Cooley y Tukey
[68]

1965 Análisis armónico de funciones

S. Winograd [69] 1976
Uso de la teoría de la

complejidad para análisis
armónico

Tabla 4.3: Principales descubrimientos de métodos eficientes para el cálculo de la DFT [70].

Existen diversas variantes para el cálculo rápido de la DFT. La eficiencia de los algoritmos
consiste en realizar cálculos más pequeños de la DFT, explotando las propiedades de simetría y
periodicidad de la exponencial complejaW kn

N = e−j(2π/N)kn. A los algoritmos que descomponen
la secuencia discreta x(n) en subsecuencias más pequeñas, son conocidos como algoritmos de
decimación en el tiempo. El algoritmo de la FFT de Cooley y Tukey está basado en este enfoque.
La figura 4.22 muestra el diagrama del cálculo de una DFT de cuatro puntos (N = 4) empleando
un algoritmo de decimación en el tiempo. El cálculo se realiza en dos etapas; primero se calculan
dos DFTs de dos puntos, y luego una de cuatro puntos. El cálculo básico realizado en cada etapa
consiste en tomar dos números a y b, multiplicar b por W r

N , y luego sumar y restar el producto
de a para formar un nuevo par de números A y B. A este cálculo se le conoce como mariposa,
ya que el diagrama de flujo se asemeja a una mariposa.

También es posible derivar algoritmos que primero descomponen la secuencia de salidaX(k)
en subsecuencias sucesivas más pequeñas. Estos algoritmos se denominan algoritmos de deci-
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mación en frecuencia. El algoritmo de Sande y Tukey es un ejemplo del uso de este enfoque. Otra
clase de FFTs subdivide el conjunto inicial de datos de longitud N , en pequeñas potencias de 2,
por ejemplo si N = 2, se obtienen FFTs de base 4, o si N = 8, se obtienen FFTs de base 8. Estas
pequeñas transformaciones se llevan a cabo por secciones de código altamente optimizado que
toman ventaja de las simetrías existentes en ese particular N . Por ejemplo, si N = 4, los senos
y cosenos trigonométricos que ingresan al algoritmo son todos ±1 o 0, de manera que muchas
multiplicaciones son eliminadas, dejando en gran parte sumas y restas.

Existen también algoritmos de la FFT para conjuntos de datos de longitud N que no son
potencia de 2, los cuales consisten en subdividir la secuencia inicial en subsecuencias sucesivas
más pequeñas, pero no mediante factores de 2, sino por cualquier factor primo que divida a N .
Entre más grande es el factor primo de N , más bajo es el rendimiento del método. Si la longitud
de la secuencia discreta es un número primo, entonces no es posible realizar una subdivisión, y
la transformada de Fourier se lleva a cabo empleando N2 operaciones.

Los algoritmos de Winograd son otros algoritmos para el cálculo rápido de la DFT. Son análo-
gos a las FFTs de base-4 y base-8. Winograd derivó códigos altamente óptimos para tomar trans-
formadas discretas de Fourier de una longitud pequeña, e.g., para N = 2, 3, 4, 5, 7, 8, 11, 13, 16.
El algoritmo también emplea una forma ingeniosa para combinar los subfactores, pues involucra
un método para el reordenamiento de los datos antes y después del procesamiento, permitiendo
una reducción significativa en el número de multiplicaciones en el algoritmo [71].

4.1.3.7. Transformada Coseno Discreta

La parte real de la transformada de Fourier de una señal real es la transformada de Fourier
de la componente par de la señal. Es decir, que si la señal es una función par, entonces su trans-
formada de Fourier es real. Este hecho hace posible poder construir a partir de una secuencia
discreta, una función par simétrica cuya DFT sea real. A esta transformación se le conoce como
transformada coseno discreta o DCT.

La DCT es comúnmente utilizada en codificación de imágenes, compresión de datos, algo-
ritmos adaptables y otras aplicaciones del procesamiento digital de señales, debido a sus propie-
dades como la capacidad de compactación de la energía, su aproximación a la estadísticamen-
te óptima transformada Karhunen-Loéve (KLT ) para decorrelacionar una señal, y a las ventajas
computacionales para el cálculo rápido de los coeficientes. La DCT descompone una señal en un
grupo de señales cosenoidales ortogonales, denominadas funciones base. La transformada toma
un conjunto de muestras y entrega a la salida una serie de coeficientes [72].

Existen ocho tipos de transformadas coseno. Los tipos DCT I-IV se derivan de DFTs pares
reales de orden par y los tipos DCT V-VIII son derivados de DFTs pares reales de orden impar.
En la práctica solamente los tipos de DCT I-V son utilizados.

Las definiciones de las cuatro variantes principales de la DCT tienen diferencias pequeñas. En
estas ecuaciones de transformación, los elementos de una secuencia discreta x(0), ..., x(N − 1)
de longitudN , son transformados en secuenciasX(0), ..., X(N − 1). En la literatura se definen
varias alternativas de escalamiento para las transformadas, sin embargo, en la práctica el reque-
rimiento es que la transformada y su transformada inversa tenga juntas una ganancia unitaria.
A continuación se definen los cuatro tipos principales de la DCT.
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DCT-I
Esta variante de la DCT es raramente utilizada. Los coeficientes de transformación X(i),
donde i = 0, 1, 2, ..., N − 1, se calculan de acuerdo a la siguiente ecuación:

X(i) =
1

2
(x(0) + (−1)ix(N − 1)) +

N−2∑
k=1

x(k) cos

(
ikπ

N − 1

)
(4.89)

DCT-II
En esta variante, los coeficientes de transformación X(i), se calculan de acuerdo a la si-
guiente ecuación:

X(i) =
N−1∑
k=0

x(k) cos

(
i(k + 1

2)π

N

)
(4.90)

DCT-III
Esta variante se relaciona con la DCT-II y se define por medio de la siguiente ecuación:

X(i) =
1

2
x(0)

N−1∑
k=1

x(k) cos

(
i(k + 1

2)π

N

)
(4.91)

En muchas aplicaciones de codificación, el par de transformadas más empleado involucra
a la DCT-II y DCT-III, ya que una es la transformada inversa de la otra.

DCT-IV
Esta variante de la DCT, se define como:

X(i) =

N−1∑
k=0

x(k) cos

(
(i+ 1

2)(k + 1
2)π

N

)
(4.92)

4.1.4. Muestreo y Reconstrucción de Señales Continuas

El muestreo es una de las operaciones fundamentales en el procesamiento digital de señales,
ya que proporciona un mecanismo para convertir señales continuas en señales discretas. Esta
conversión se lleva a cabo tomando de la señal continua un número suficiente de muestras ad-
quiridas cada cierto intervalo de tiempo, con las cuales la señal puede ser representada en su
totalidad. Este hecho se establece en el teorema del muestreo, que de manera más específica,
determina la frecuencia mínima con la cual una señal continua debe ser muestreada para con-
vertirla en una señal discreta sin que exista pérdida de información y que a su vez, de acuerdo a
esta condición, la señal original pueda ser reconstruida perfectamente a partir de sus muestras
[73]. Una manera conveniente para representar el muestreo de una señal continua y entender
los efectos producidos en el domino de la frecuencia es a través de los operadores comb y rep
[74], cuya definición se establece en las secciones siguientes.
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4.1.4.1. Operador comb

El operador comb aplicado a una función f(t), consiste en multiplicar dicha función con un
tren de impulsos periódico pT (t), es decir,

combT [f(t)] = f(t)pT (t) (4.93)

donde pT (t) se define matemáticamente como:

pT (t) =
∞∑

n=−∞
δ(t− nT ) (4.94)

o bien, mediante su representación en una serie de Fourier compleja como:

pT (t) =
1

T

∞∑
n=−∞

ejn
2π
T
t (4.95)

Sustituyendo la ecuación 4.94 en la ecuación 4.93,

combT [f(t)] = f(t)
∞∑

n=−∞
δ(t− nT ) (4.96)

La ecuación 4.96 se puede reescribir como:

combT [f(t)] =

∞∑
n=−∞

f(t)δ(t− nT ) (4.97)

Empleando la propiedad de multiplicación de la función impulso establecida en la ecuación 4.35,
el operador combT aplicado a una función f(t), también puede definirse como:

combT [f(t)] =
∞∑

n=−∞
f(nT )δ(t− nT ) (4.98)

4.1.4.2. Operador rep

El operador rep denota un proceso mediante el cual una función es replicada periódicamente.
Aplicado a una función f(t), consiste en convolucionar dicha función con un tren de impulsos
periódico pT (t), es decir,

repT [f(t)] = f(t) ∗ pT (t) (4.99)

Sustituyendo la ecuación 4.94 en la ecuación 4.99,

repT [f(t)] = f(t) ∗
∞∑

n=−∞
δ(t− nT ) (4.100)
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La ecuación 4.100 se puede reescribir como:

repT [f(t)] =
∞∑

n=−∞
f(t) ∗ δ(t− nT ) (4.101)

Empleando la propiedad de convolución de la función impulso establecida en la ecuación 4.38,
el operador repT aplicado a una función f(t), también puede definirse como:

repT [f(t)] =
∞∑

n=−∞
f(t− nT ) (4.102)

4.1.4.3. Teorema del Muestreo

El muestreo de una señal continua limitada en banda, es decir, de una señal cuya trans-
formada de Fourier es exactamente cero fuera de una banda finita de frecuencias (X(w) =
0 para |ω| ≥ ωM ), puede llevarse a cabo aplicando el operador comb a la señal que se desea
muestrear. El resultado de esta operación, y cuyo desarrollo se muestra gráficamente en la figu-
ra 4.23 (a)-(c), es una señal muestreada xs(t), que consiste en un tren de impulsos cuya amplitud
de cada impulso es igual a las muestras de la señal original x(t), en intervalos equiespaciados
un valor T , es decir,

xs(t) = combT [x(t)] =
∞∑

n=−∞
x(nT )δ(t− nT ) (4.103)

Analíticamente, los efectos en el dominio de la frecuencia del muestreo en el dominio del tiempo,
se pueden conocer al aplicar la transformada de Fourier a la ecuación 4.103, esto es,

asumiendo que
F{x(t)} −→ X(ω) (4.104)

entonces,
F{combT [x(t)]} = F{x(t)pT (t)} (4.105)

De acuerdo al teorema de la convolución en la frecuencia, el cual afirma que

F{f1(t)f2(t)} =
1

2π
F1(ω) ∗ F2(ω) (4.106)

y la transformada de Fourier del tren de impulsos pT (t), dada por

F{pT (t)} = ωo

∞∑
n=−∞

δ(ω − nω0), ω0 =
2π

T
(4.107)

se tiene que la ecuación 4.105 puede ser expresada como:

F{combT [x(t)]} =
1

2π

[
X(ω) ∗ ωo

∞∑
n=−∞

δ(ω − nω0)

]
(4.108)
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Sustituyendo ω0 y reacomodando los términos del lado derecho de la ecuación 4.108, se tiene
que,

F{combT [x(t)]} =
1

T

∞∑
n=−∞

X(ω) ∗ δ(ω − nω0) (4.109)

Finalmente, empleando la propiedad de convolución de la función impulso establecida en la
ecuación 4.38, se obtiene la transformada de Fourier de combT [x(t)]:

F{combT [x(t)]} =
1

T

∞∑
n=−∞

X(ω − nω0) (4.110)

Comparando el lado derecho de la ecuación 4.110 con la definición del operador repT aplicado
a una función f(t), dada en la ecuación 4.102, se observa que,

F{combT [x(t)]} =
1

T
repω0 [X(ω)] (4.111)

por lo cual,

xs(t)
F−→ Xs(ω) Xs(ω) =

1

T
repω0 [X(ω)] (4.112)

La ecuación 4.112 muestra que la transformada de Fourier de xs(t), es una función que replica
periódicamente el espectro de la señal original x(t). La figura 4.23 (d)-(f) ilustra gráficamente
este proceso.

De acuerdo a la figura 4.23 (f), el espectro de una señal muestreada idealmente es una re-
petición periódica escalada en amplitud del espectro original. Ya que la señal x(t) es una señal
limitada en banda y ha sido muestreada de manera que la frecuencia de muestreo es al menos
dos veces mayor que la frecuencia máxima contenida en la señal, las repeticiones periódicas de
X(ω) no se traslapan. Cuando el muestreo no cumple con esta condición, se produce un fenó-
meno conocido como aliasing, el cual produce traslapes en el espectro de la señal muestreada tal
como se muestra en la figura 4.24, ocasionando inevitablemente la pérdida de información. Esta
idea se establece en el teorema del muestreo, o teorema de Nyquist-Shannon, en el cual también
se enuncia que si la condición anterior matemáticamente expresada como:

ωs > 2ωM , ωs =
2π

T
(4.113)

se cumple, entonces que la señal puede ser reconstruida perfectamente a partir de sus muestras.
Este procedimiento se lleva a cabo empleando un filtro pasobajas con ganancia T y frecuencia
de corte igual a ωs

2 para recuperar X(ω) de Xs(ω), es decir,

X(ω) =

{
TXs(ω), |ω| ≤ ωs

2

0, otro caso
(4.114)

En la figura 4.25 (a)-(d) se muestra el proceso de reconstrucción de una señal continua a
partir de sus muestras utilizando un filtro ideal pasobajas. Sin embargo, la condición de Nyquist
para reconstruir perfectamente una señal continua a partir de sus muestras es solamente una
condición suficiente más no necesaria, pues existen señales que a pesar de no cumplir con este
teorema pueden ser reconstruidas en su totalidad. La figura 4.25 (e)-(h) muestra un ejemplo de
reconstrucción perfecta cuando no se cumple la condición de Nyquist.
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Figura 4.23: Muestreo de una señal continua. (a) Señal continua. (b) Tren periódico de impulsos.
(c) Señal muestreada. (d) Espectro de una señal continua. (e) Espectro de un tren periódico de
impulsos. (f) Espectro de una señal muestreada.

Figura 4.24: Efecto de aliasing en el dominio de la frecuencia debido a un submuestreo.

4.2. Análisis de la Señal de Voz en el Dominio del Tiempo

El análisis de la señal de voz en el dominio del tiempo permite una interpretación física sen-
cilla y simplicidad en el cálculo de parámetros relevantes del habla [75]. Entre las características
más importantes que se encuentran con facilidad en el análisis temporal están las estadísticas
de la forma de onda de la señal, la frecuencia fundamental, la energía, así como la tasa de cruces
por cero y la autocorrelación, las cuales proporcionan detalles espectrales sin emplear necesa-
riamente métodos formales de análisis espectral [76].

En la mayoría de los esquemas de procesamiento de voz, existe una suposición fundamental
que considera que las propiedades de la señal de voz cambian de forma relativamente lenta
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Figura 4.25: Reconstrucción ideal de una señal continua. (a) EspectroX(ω) de una señal continua
x(t). (b) EspectroXs(ω) de una señal muestreada xs(t). (c) EspectroH(ω) de un filtro pasobajas
ideal. (d) EspectroXr(ω) de una señal continua recuperada a partir de sus muestras. (e) Espectro
X(ω) de una señal pasobanda. (f) Espectro Xs(ω) de una señal pasobanda muestreada a una
frecuencia menor a la establecida por la condición de Nyquist. (g) Espectro H(ω) de un filtro
pasobanda. (h) Espectro Xr(ω) de la señal pasobanda recuperada a partir de sus muestras.

con respecto al tiempo. De manera que cuando la señal de voz es analizada sobre periodos de
tiempo entre 5 y 100 ms, sus características se pueden consideran estacionarias [1], es decir,
que sus parámetros estadísticos tales como la media, varianza y potencia de las componentes
espectrales, entre otros, se mantienen constantes. Esta suposición conduce a una variedad de
métodos de procesamiento en tiempo corto en los cuales segmentos muy pequeños de la señal
de voz son aislados y procesados como si fueran segmentos cortos de un sonido prolongado con
propiedades fijas [77]. Del procesamiento de la señal resulta una secuencia distinta que sirve
como una nueva representación de la señal de voz.
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4.2.1. Entramado y Ventaneo de la Señal de Voz

Debido a la naturaleza no estacionaria de la señal de voz, su análisis en el dominio del tiempo
se lleva a cabo tomando pequeñas porciones de la señal a la vez. Cada segmento de voz selec-
cionado se conoce como trama de análisis, por lo que la señal de voz es procesada trama por
trama, comúnmente en intervalos superpuestos, hasta que toda la región de voz es cubierta por
al menos una de las tramas. La figura 4.26 muestra la segmentación en tramas superpuestas de
una señal de voz.

Figura 4.26: Entramado de una señal de voz. Las tramas se superponen 50 %.

De forma más específica, a la técnica empleada para segmentar una señal en tramas de un
número finito de muestras se le conoce como ventaneo, que consiste en la multiplicación de una
señal con una función denominada ventana cuya amplitud es cero excepto en la región de interés.
El uso de ventanas es importante, ya que es necesario considerar cómo tratar los bordes de las
tramas para reducir los componentes espectrales generados por el proceso de segmentación.

4.2.1.1. Tipos de Ventanas

Existen varios tipos de ventanas, cada una de las cuales tiene sus propias características y
su uso es adecuado para distintas aplicaciones. Algunas de las ventanas más empleadas en el
procesamiento digital de señales se ilustran en la figura 4.27 y de acuerdo a [78], se definen
matemáticamente como:

Ventana rectangular
Se define como:

w(n) =

{
1, |n| ≤ N−1

2

0, otro caso
(4.115)

Ventana triangular
Se define como:

w(n) =

{
1− |n|

N/2 , |n| ≤
N−1

2

0, otro caso
(4.116)

Ventana de Hanning
Se define como:

w(n) =

{
0.5
[
1 + cos (2π

N n)
]
, |n| ≤ N−1

2

0, otro caso
(4.117)
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Ventana de Hamming

Se define como:

w(n) =

{
0.54 + 0.46 cos (2π

N n), |n| ≤ N−1
2

0, otro caso
(4.118)

Ventana de Blackman
Se define como:

w(n) =

{
0.42 + 0.5 cos (2πn

N n) + 0.08 cos (2π
N 2n), |n| ≤ N−1

2

0, otro caso
(4.119)

Ventana de Kaiser-Bessel
Se define como:

w(n) =


I0

(
β
√

1−( n
N/2

)2
)

I0(β)
, |n| ≤ N−1

2

0, otro caso

(4.120)

4.2.2. Energía

De acuerdo con la ecuación 4.14, la energía de una señal discreta se define como:

Ex =
∞∑

n=−∞
|x(n)|2

Sin embargo, la ecuación anterior para el cálculo de la energía tiene poca utilidad si la señal dis-
creta es variante en el tiempo. Por consiguiente, su uso sobre una señal de voz carece totalmente
de significado, pues ofrece poca información acerca de las propiedades de la señal de voz que
son dependientes del tiempo.

Para conocer las variaciones en el tiempo de la energía en una señal de voz, es necesario tener
una representación diferente de la señal. Es por ello que la mayoría de las técnicas de análisis de
la señal de voz en el dominio del tiempo se representan matemáticamente mediante la siguiente
forma:

Qn =

∞∑
m=−∞

T{x(m)}w(n−m) (4.121)

en donde una transformación T{·} que puede ser lineal o no lineal, aplicada a una señal de voz,
denotada por x(n), es convolucionada con una ventana w(n), usualmente de longitud finita. En
la figura 4.28 se muestra el diagrama de bloques de este proceso.

Si la transformación T{·} en la ecuación 4.121 realiza la operación de elevar al cuadrado, es
decir, que aplicada a una señal x(n), T{x(n)} = x2(n), entoncesQn corresponde a la energía en
tiempo corto. Debido a que la señal es elevada al cuadrado, los valores presentes en la señal cuya
amplitud es alta, son enfatizados con el cálculo de la energía, lo cual ayuda a reflejar la variación
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Figura 4.27: Diferentes tipos de ventanas (N = 25). (a) Rectangular. (b) Triangular. (c) Hanning.
(d) Hamming. (e). Blackman (f). Kaiser-Bessel. Adaptado de [78].

Figura 4.28: Análisis de la señal de voz en el dominio del tiempo.

en amplitud de sonidos voceados y no voceados. Matemáticamente, la energía en tiempo corto
se define como:

En =

∞∑
m=−∞

[x(m)w(n−m)]2 (4.122)

A diferencia de la ecuación 4.14, la ecuación 4.122 es un vector y no un solo valor.

4.2.3. Magnitud

Una de las desventajas de la función de energía definida en la ecuación 4.122, es que es muy
sensible a grandes niveles de energía, por lo que muestra a muestra las variaciones grandes en la
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señal x(n) son enfatizadas. Una forma simple de aligerar el problema es que la transformación
T{·} de la ecuación 4.121, en lugar de elevar al cuadrado la función sobre la cual opera, calcule
su magnitud absoluta, es decir, que T{x(n)} = |x(n)|. Por consiguiente, la función de magnitud
puede definirse como:

Mn =

∞∑
m=−∞

|x(m)|w(n−m) (4.123)

4.2.4. Cruces por Cero

Los cruces por cero indican el número de veces que una señal atraviesa el nivel cero en cual-
quiera de los dos sentidos [79]. Un cruce por cero se determina cuando dos muestras sucesivas
de una señal tienen signos algebraicos diferentes. Matemáticamente, la tasa de cruces por cero
se define como:

Zn =
1

2

∞∑
m=−∞

|sgn[x(m)]− sgn[x(m− 1)]|w(n−m) (4.124)

donde,

sgn[x(n)] =

{
1, x(n) ≥ 0

−1, x(n) ≤ 0
(4.125)

El cálculo de los cruces por cero es simplemente una medida del contenido frecuencial de una
señal. El modelo de producción de voz sugiere que la energía de un sonido voceado se concentra
por debajo de los 3 kHz, mientras que en los sonidos no voceados, la mayoría de la energía se
encuentra en las frecuencias altas. Debido a que las altas frecuencias implican tasas de cruces
por cero altas, y bajas frecuencias implican tasas de cruces por cero bajas, existe una fuerte
correlación entre la tasa de cruces por cero y la distribución de la energía, con la frecuencia. Con
base en lo anterior, una generalización razonable, sin embargo imprecisa, es que si la tasa de
cruces por cero es alta, entonces la señal de voz es no voceada, mientras que si la tasa de cruces
por cero es baja, la señal de voz es voceada [77].

4.2.5. Función de Autocorrelación

Dadas dos señales de energía finita x(n) y y(n), la correlación entre x(n) y y(n), denotada
por la función rxy , se define como:

rxy(`) =

∞∑
n=−∞

x(n)y(n− `) (4.126)

donde el índice ` es un parámetro de desplazamiento y el subíndice xy indica que la secuencia
x(n) permanece fija mientras la secuencia y(n) se desplaza ` unidades. La correlación es útil
para medir el grado en que dos señales son similares. La técnica basada en el cálculo de la
correlación entre una señal y una versión retardada de la misma, es decir, el caso especial donde
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y(n) = x(n) es llamada autocorrelación, que analíticamente se define como:

rxx(`) =
∞∑

n=−∞
x(n)x(n− `) (4.127)

En el procesamiento digital de señales de voz, la función de autocorrelación puede ser empleada
para encontrar la frecuencia fundamental o la tonalidad (pitch) de una señal, sin embargo, se
requiere el uso de su forma analítica en tiempo corto, la cual se define como:

Rn(`) =
∞∑

m=−∞
x(m)w(n−m)x(n− `)w(n−m+ `) (4.128)

4.3. Análisis de la Señal de Voz en el Dominio de la Frecuencia

Al igual que las propiedades temporales de la señal de voz se mantienen fijas en interva-
los cortos de tiempo, las propiedades espectrales de la señal de voz también pueden asumirse
invariables bajo el mismo análisis en tiempo corto. La caracterización de las propiedades es-
pectrales de las señales de voz se logra mediante la representación variante en el tiempo de la
transformada de Fourier.

4.3.1. Transformada de Fourier en Tiempo Discreto de Tiempo Corto

Las propiedades espectrales de la señal de voz pueden ser analizadas mediante la transfor-
mada de Fourier en tiempo discreto de tiempo corto o STDTFT definida matemáticamente por:

Xn(ejω) =
∞∑

m=−∞
x(m)w(n−m)e−jωm (4.129)

donde w(n−m) es una ventana que determina la porción de la señal de entrada que se enfatiza
específicamente en un índice de tiempo n. La STDTFT es una representación bidimensional de
la señal unidimensional x(n), ya que es una función de dos variables: el índice de tiempo n, el
cual es discreto, y la frecuencia ω, la cual es continua.

Mediante un cambio de variables, la ecuación 4.129 puede definirse de manera alternativa
como:

Xn(ejω) =
∞∑

m=−∞
x(n−m)w(m)e−jω(n−m) (4.130)

= e−jωn
∞∑

m=−∞
x(n−m)w(m)ejωm (4.131)

Si se define,

X̃n(ejω) =

∞∑
m=−∞

x(n−m)w(m)ejωm (4.132)
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entonces Xn(ejω) puede expresarse como:

Xn(ejω) = e−jωnX̃n(ejω) (4.133)

Si en la ecuación 4.133 se asume que el índice de tiempo n permanece fijo, entonces Xn(ejω) es
simplemente la transformada de Fourier de la secuencia w(n −m)x(m),−∞ < m < ∞. Por
consiguiente, Xn(ejω) tiene las mismas propiedades de la DTFT. Sin embargo, si se considera
que Xn(ejω) es una función del índice de tiempo n con la frecuencia ω fija, las ecuaciones 4.129
y 4.132 se definen en forma de una convolución.

4.3.2. Espectrograma

La STDTFT es una colección de DTFTs que difieren por la posición de la ventana que seg-
menta la señal de voz. Esto puede ser visualizado en una imagen conocida como espectrograma.
Como se mencionó en el capítulo anterior, un espectrograma muestra la forma en que las ca-
racerísticas espectrales de la señal evolucionan con el tiempo. Un espectrograma es creado al
colocar las DTFTs verticalmente en una imagen, asignando una columna diferente a cada seg-
mento de tiempo. Como convención, normalmente la frecuencia aumenta de abajo hacia arriba,
y el tiempo de izquierda a derecha. El valor del pixel en cada punto de la imagen es proporcional
a la magnitud (o magnitud al cuadrado) del espectro en una cierta frecuencia en algún punto
particular del tiempo.

Para señales cuasi-periódicas como la señal de voz, los espectrogramas son divididos en dos
categorías de acuerdo a la longitud de la ventana que segmenta la señal. Los espectrogramas de
banda ancha utilizan una ventana con una longitud comparable a la de un solo periodo, lo cual
resulta en una alta resolución en el dominio del tiempo, pero una baja resolución en el dominio
de la frecuencia. Este tipo de espectrogramas se caracteriza por tener bandas verticales, que
corresponden a las regiones de alta y baja energía dentro de un solo periodo de la señal. Por
otro lado, en los espectrogramas de banda estrecha, la ventana es lo suficientemente grande para
capturar varios periodos de la señal. Aquí la resolución en el tiempo es menor para dar una mayor
resolución al contenido espectral. En este tipo de espectrogramas los armónicos de la frecuencia
fundamental pueden observarse como bandas horizontales. La figura 4.29 muestra los dos tipos
de espectrograma de un segmento de voz.

En el cálculo de la STDTFT se emplean ventanas separadas un determinado número de mues-
tras, el cuál puede especificarse en términos de la superposición o traslape existente entre ven-
tanas sucesivas. El criterio para decidir la cantidad de traslape incluye la longitud de la ventana,
la resolución deseada en el tiempo, y la tasa a la cual las características de la señal cambian con
el tiempo.

4.3.3. Bancos de Filtros

El método de análisis espectral mediante bancos de filtros permite no solamente analizar los
diferentes rangos de frecuencias presentes en una señal de voz, sino también separar los dos
elementos del sistema que modela al habla: la fuente y el filtro. Esta separación es posible, ya
que cada uno de los componentes de la señal de voz posee funciones lingüísticas diferentes e
independientes. Mientras que la fuente se encarga de controlar la tonalidad, el filtro controla la
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Figura 4.29: Espectrogramas de un segmento de voz. (a) Forma de onda de la palabra inglesa
"zero". (b) Espectrograma de banda estrecha con ventana de 41 ms. (c) Espectrograma de banda
ancha con ventana de 5 ms.

envolvente espectral y la posición de los formantes de voz, los cuales determinan qué fonemas
son producidos.

El análisis mediante banco de filtros es llevado a cabo al crear en primera instancia una serie
de contenedores, cada uno de los cuales se encuentra centrado en una frecuencia en particular. El
análisis mediante bancos de filtros en el dominio del tiempo puede realizarse creando un filtro
paso-banda, que permita que las frecuencias cercanas o ubicadas en la frecuencia central de
cada contenedor pasen, pero que atenúe las demás frecuencias, reduciendo su magnitud a cero.
Después del filtrado, la cantidad de energía se calcula y se asigna a ese contenedor. Una vez
que esto se ha realizado para cada contenedor, se obtiene una representación de cómo varía la
energía de acuerdo a la frecuencia. El efecto de la operación de filtrado es difuminar el efecto
de los armónicos individuales, de manera que la representación final es en gran parte la del
tracto vocal, independientemente de la fuente. De forma alternativa, se puede realizar el análisis
mediante banco de filtros en el dominio de la frecuencia, es decir, en el espectro. En este caso, se

Mauricio Michel Olvera Zambrano 78



4. Procesamiento Digital de Voz 4.3. Análisis en el Dominio de la Frecuencia

toma la magnitud del espectro y se multiplica por una función ventana centrada en cada una de
las frecuencias centrales de los contenedores. Esto tiene el efecto de fijar toda la energía fuera de
la ventana a cero, permitiendo medir únicamente la energía dentro de la ventana. Lo anterior se
ilustra en la figura 4.30 (a). En algunas ocasiones, los contenedores no se encuentran espaciados
de manera lineal a lo largo del eje de la frecuencia, sino que se definen logarítmicamente o de
acuerdo a una escala perceptual, lo cual se ilustra en la figura 4.30 (b).

Figura 4.30: Análisis mediante bancos de filtros. (a) Filtros equiespaciados. (b) Filtros espaciados
logarítmicamente [80].

4.3.4. Análisis Cepstral

Existen varias definiciones y acepciones del cepstro, sin embargo, una de las definiciones más
comunes establece que el cepstro es la DFT inversa de la magnitud logarítmica de la DFT de una
señal, es decir,

c(n) = F−1{log |F{x(n)}|} (4.134)

donde F representa la DFT y F−1 la DFT inversa. Para una trama de la señal de voz, el cepstro
se define como:

c(n) =
N−1∑
n=0

log

(∣∣∣∣∣
N−1∑
n=0

x(n)e−j
2π
N
kn

∣∣∣∣∣
)
ej

2π
N
kn (4.135)

El cepstro, al igual que el análisis mediante banco de filtros, permite separar los componentes
del sistema que modela al habla.

La magnitud del espectro de una señal periódica contiene armónicos a intervalos igualmente
espaciados. En la figura 4.31 (a) se ilustra este hecho. Debido a los efectos producidos por la
ventana de truncamiento, los armónicos no se visualizan como funciones delta en el espectro,
sino que aparecen más redondeados.

En la mayoría de las señales, la amplitud de los armónicos disminuye rápidamente a medida
que la frecuencia incrementa. Este efecto puede reducirse al comprimir el espectro con respecto
a la amplitud, lo cual puede conseguirse fácilmente calculando el logarítmo del espectro. Esta
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operación produce que las amplitudes relativas de los armónicos estén mucho más cerca que en
un espectro de magnitud absoluta. La figura 4.31 (b) muestra este efecto.

Ahora bien, si el espectro logarítmico se trata como una forma de onda, es decir como una
señal, entonces esta nueva representación puede describirse como una especie de señal cuasi-
periódica con algún tipo de modulación en amplitud, ya que algunos periodos tienen una ampli-
tud mayor que otros. Debido a que la tasa a la cual los periodos de la señal cambian es mayor a
la tasa de cambio de la amplitud, es posible separar estas características si se calcula la DFT de
la señal, obteniéndose una nueva representación, conocida como cepstro. La figura 4.31 c) mues-
tra esta representación. El cepstro muestra la periodicidad de la señal como una espiga que se
asemeja a una función delta, pero debido a que los periodos no son sinusoidales, se presentan
armónicos múltiplos de la frecuencia fundamental.

El efecto que causa la variación de amplitud también se encuentra presente en el cepstro,
sin embargo, ya que ésta es mucho más lenta que la variación de los periodos, se localiza en
la parte inferior del cepstro. Ya que la variación de amplitud representa la envolvente espectral
y las espigas los armónicos, las operaciones realizadas para calcular el cepstro producen una
representación de la señal en la que estos dos componentes se localizan en posiciones diferentes,
permitiendo separarlos fácilmente mediante un filtro.

Figura 4.31: Cálculo del cepstro. (a) Espectro de magnitud y envolvente. (b) Espectro logarítmico
y envolvente espectral. (c) Cepstro [80].

Si se calcula la DFT de una señal y luego se le aplica la DFT inversa, se obtiene por supuesto la
señal original. En este sentido, el cálculo del cepstro difiere en dos aspectos importantes. Primero,
solamente se hace uso de la magnitud del espectro, por lo que la información contenida en la
fase es descartada. Segundo, al aplicar la DFT inversa a la magnitud del espectro, se obtiene
un resultado diferente al que produciría la DFT inversa de un espectro normal. La operación
logaritmo escala los armónicos, enfatizando su periodicidad, también asegura que el cepstro sea
la suma de la fuente y el filtro, en vez de su convolución.

El cepstro es útil porque divide la señal en una envolvente espectral, dada por los primeros
coeficientes, y una fuente dada por la espiga. El análisis subsecuente comúnmente toma úni-
camente una de estas dos partes. Por ejemplo, si el interés se encuentra en el tracto vocal, se
emplean los coeficientes de la parte inferior del cepstro, mientras que si el interés radica en la
tonalidad (pitch) y en el comportamiento de la glotis, entonces se mantiene la espiga.

En la mayoría de los casos en los que la envolvente espectral es requerida, resulta fundamen-
tal mantener la parte inferior del cepstro, sin convertirla de vuelta al dominio de la frecuencia.
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Los coeficientes bajos del cepstro forman una representación muy compacta de la envolvente
y poseen la deseable propiedad de modelado estadístico de ser independientes, de manera que
solamente sus medias y varianzas son requeridas para proporcionar una distribución estadística
precisa. Por esta razón, el cepstro es utilizado en la mayoría de los sistemas de reconocimiento
de voz para representar las características acústicas de la señal de voz. Por otro lado, la parte
superior del cepstro, es utilizada como la base de los algoritmos de detección de pitch [80].

4.4. Resumen

En este capítulo se han presentado los conceptos básicos más importantes involucrados en el
procesamiento digital de señales de voz. Primero se han descrito los fundamentos del análisis de
sistemas y señales, así como las técnicas que permiten manipular señales en diferentes dominios.
Particularmente se ha hecho énfasis en el dominio de la frecuencia, donde se han discutido
diversas transformaciones, tales como la transformada de Fourier en tiempo discreto (DTFT)
para señales aperiódicas; la serie discreta de Fourier (DFS) para representar secuencias discretas
periódicas; la transformada discreta de Fourier (DFT) que ofrece una representación espectral
para secuencias finitas periódicas y que a su vez sus coeficientes representan muestras de la
DTFT; la transformada coseno discreta (DCT), similar a la DFT, pero la cual realiza operaciones
sobre valores reales; así como la transformada rápida de Fourier (FFT), algoritmo que permite
reducir enormemente el número de operaciones realizadas por la DFT. También se ha presentado
el teorema del muestreo, el cual establece de manera suficiente, más no necesaria, que cualquier
señal limitada en banda puede ser reconstruida perfectamente a partir de sus muestras si es
muestreada a una frecuencia dos veces mayor que su ancho banda (ωs > 2ωM ). Además de
los fundamentos anteriores, se han discutido varias técnicas de análisis de la señal de voz en
el dominio del tiempo que permiten obtener características espectrales sin emplear métodos
formales de análisis espectral. Esto es llevado a cabo analizando la señal de voz sobre periodos
de tiempo lo suficientemente cortos para considerar sus características estacionarias. En cuanto
al análisis de la señal de voz en el dominio de la frecuencia, se ha descrito la transformada
de Fourier en tiempo discreto de tiempo corto (STDTFT) para representar en el dominio de la
frecuencia las variaciones de las características espectrales de la señal de voz, así como un par de
técnicas que permiten separar los componentes del sistema que modela al habla en una fuente y
un filtro, como lo son el análisis mediante bancos de filtros y el análisis cepstral, definido como
la transformada inversa de Fourier de la magnitud del espectro logarítmico de una señal.

Mauricio Michel Olvera Zambrano 81



4.4. Resumen 4. Procesamiento Digital de Voz

Mauricio Michel Olvera Zambrano 82



5
Modelado del Lenguaje Hablado

La teoría de la probabilidad es una de las ramas de las matemáticas con mayor aplicación en
el campo de la ingeniería. La probabilidad, con todos sus modelos y técnicas, es una herramien-
ta poderosa para el manejo de datos y problemas de incertidumbre. En el procesamiento digital
de señales de voz, la probabilidad juega un papel fundamental en la creación de modelos capa-
ces de representar características esenciales del lenguaje hablado. Específicamente, los modelos
probabilísticos del habla ayudan a estimar la distribución de varios fenómenos relacionados con
el lenguaje natural con el propósito de incrementar el rendimiento de los sistemas que procesan
voz. Desde el primer modelo significativo propuesto en 1980 para esta labor, se han realizado
muchos intentos para mejorar el estado del arte. Irónicamente, algunas de las técnicas más exi-
tosas utilizadas para modelar las características acústicas de la señal de voz emplean muy poco
conocimiento de lo que la voz, el habla o el lenguaje representan.

83



5.1. Modelado Acústico 5. Modelado del Lenguaje Hablado

5.1. Modelado Acústico

5.1.1. Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel

Los coeficientes cepstrales de frecuencia Mel o coeficientes MFCC por sus siglas en inglés,
modelan la distribución de la energía espectral en una forma perceptualmente significativa. Se
derivan del cepstro de una señal analizada en tiempo corto, el cual emplea una escala de frecuen-
cia no lineal que se aproxima al comportamiento del sistema auditivo humano. Estos coeficientes
son ampliamente utilizados en muchas aplicaciones del procesamiento digital de voz. Fueron in-
troducidos por los investigadores Steven B. Davis y Paul Mermelstein en su publicación titulada
“Comparación de representaciones paramétricas para reconocimiento de palabras monosilábicas en
frases habladas continuamente“ en 1980, y debido a su efectividad y robustez bajo diversas con-
diciones han sido estado del arte a partir de entonces [81]. Antes de la introducción de estos
coeficientes, los coeficientes de predicción lineal (LPCs) y los coeficientes lineales de predicción
cepstral (LPCC) fueron utilizados en diversas aplicaciones del procesamiento digital de voz.

Cada paso en el proceso de creación de los MFCCs toma en cuenta consideraciones tanto
perceptuales como computacionales. A continuación se describe el cálculo de los MFCCs de
acuerdo a [10].

Dada la DFT de una señal, definida por la ecuación 4.83 como:

X(k) =
N−1∑
n=0

x(n)e−j
2πkn
N , k = 0, 1, 2, ..., (N − 1)

Se define un banco deM filtros triangulares,m = 1, 2, 3, ...,M , dondem es el índice cada filtro
dado por:

Hm(k) =



0 k < f(m− 1)

2(k − f(m− 1))

(f(m+ 1)− f(m− 1))(f(m)− f(m− 1))
f(m− 1) ≤ k ≤ f(m)

2(f(m+ 1)− k)

(f(m+ 1)− f(m− 1))(f(m+ 1)− f(m))
f(m) < k ≤ f(m+ 1)

0 k > f(m+ 1)

(5.1)

Estos filtros calculan el espectro promedio alrededor de cada frecuencia central con anchos de
banda cada vez mayores. La figura 5.1 ilustra gráficamente un banco de filtros compuesto por 6
filtros triangulares. De manera alternativa, los filtros pueden calcularse como:

H
′
m(k) =



0 k < f(m− 1)

k − f(m− 1)

f(m)− f(m− 1)
f(m− 1) ≤ k ≤ f(m)

f(m+ 1)− k
f(m+ 1)− f(m)

f(m) < k ≤ f(m+ 1)

0 k > f(m+ 1)

(5.2)
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donde,
M−1∑
m=0

H
′
m(k) = 1 (5.3)

Sean fl y fh las frecuencias inferior y superior, respectivamente, del banco de filtros, Fs la fre-
cuencia de muestreo, M el número total de filtros, y N el tamaño de la FFT. Los valores de los
límites f(m) están espaciados uniformemente de acuerdo a la escala de Mel, es decir,

f(m) =

(
N

Fs

)
B−1

(
B(fl) +m

B(fh)−B(fl)

M + 1

)
(5.4)

donde B representa la escala de Mel descrita en la sección 2.2.3.3 y se define matemáticamente
como:

B(f) = 1127 ln

(
1 +

f

700

)
(5.5)

y su inversa B−1 como:
B−1(b) = 700(eb/1127 − 1) (5.6)

Figura 5.1: Ejemplo de un banco de filtros en el cálculo de los coeficientes MFCC [10].

El cálculo de la energía logarítmica a la salida de cada filtro se define como:

s(m) = ln

(
N−1∑
k=0

|Xa(k)|2Hm(k)

)
, 0 ≤ m < M (5.7)

Por consiguiente, el cepstro de frecuencia Mel es la DCT de las M salidas del banco de filtros, es
decir,

c(n) =
M−1∑
m=0

S(m) cos

(
n(m+ 1

2)π

M

)
, 0 ≤ n < M (5.8)

donde el valor de M varía para diferentes implementaciones del banco de filtros, generalmente
desde 24 a 40. En aplicaciones del procesamiento digital de voz, usualmente los primeros 12 o
13 coeficientes cepstrales se conservan y los demás son descartados. Es importante mencionar
que a pesar de que la definición del cepstro establecida en la sección anterior emplea la DFT
inversa en lugar de la DCT, ya que la secuencia S(m) es par, entonces es posible emplear la
transformada coseno, particularmente una DCT-II.
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5.1.2. Coeficientes Delta

Si bien las características acústicas presentes en la señal de voz son eficazmente representa-
das a través de los coeficientes MFCC, algunos de los rasgos dinámicos del habla tales como los
cambios en la forma de los órganos articuladores, pueden también ser perfectamente represen-
tados por una serie de coeficientes conocidos como deltas (∆). Los coeficientes delta se estiman
calculando las derivadas con respecto del tiempo de los vectores de características acústicas (co-
eficientes MFCC). A partir de los coeficientes MFCC, los coeficientes delta se pueden calcular
empleando la siguiente fórmula de regresión:

∆(i, t) =

∑N
n=1 n(c(i, t+ n)− c(i, t− n))

2
∑N

n=1 n
2

(5.9)

donde ∆(i, t) corresponde al i-esimo coeficiente delta calculado en el instante t, en términos de
los correspondientes coeficientes estáticos c(i, t+N) y c(i, t−N) del vector de características
acústicas.

5.1.3. Coeficientes Cepstrales Delta Desplazados

Además de los coeficientes delta para representar rasgos dinámicos del habla, existe otro tipo
de coeficientes que permiten captar características importantes presentes en la variaciones de la
señal de voz. El uso de los coeficientes cepstrales delta desplazados (SDC, por sus siglas en inglés),
se llevó a cabo por primera vez en una investigación de B. Bielefeld en 1994 [82]. El cálculo de los
coeficientes SDC, al igual que los coeficientes delta, pueden ser obtenidos a partir de los vectores
de características acústicas. La figura 5.2 ilustra el proceso de obtención de dichos coeficientes.

Figura 5.2: Cálculo de los coeficientes SDC en el instante t con parámetros N − d − P − k.
Adaptado de [83].

Los coeficientes SDC se especifican fundamentalmente por un conjunto de 4 parámetros
(N − d− P − k) [83], los cuales se describen a continuación:

N : es el número de coeficientes cepstrales calculados en cada trama.

d: representa el adelanto o atraso para el cálculo de los coeficientes delta.
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P : es el desplazamiento entre bloques consecutivos.

k: es el número de bloques cuyos coeficientes delta son concatenados para formar el vector
final.

En el instante t, el vector de características SDC se define como:

SDC(t) =


∆c(t, 0)

∆c(t, 1)
...

∆c(t, k − 1)

 (5.10)

donde ∆(c, i) = c(t+ iP + d)− c(t+ iP − d) y representa la i-ésima componente del vector
de características calculado en el instante de tiempo t. Cada vector SDC en el instante t emplea
kP tramas consecutivas de coeficientes cepstrales.

A partir de los coeficientes MFCCs, los coeficientes delta se pueden calcular empleando la
siguiente fórmula de regresión:

∆c(t+ iP ) =

∑D
d=−D d · c(t+ iP + d)∑D

d=−D d
2

(5.11)

5.2. Aprendizaje Automático

El aprendizaje automático o también conocido en inglés como machine learning, puede con-
siderarse como un conjunto de herramientas y métodos que intentan inferir patrones y extraer
conocimiento a partir de observaciones hechas del mundo físico [84]. Oficialmente, el término
machine learning fue empleado por primera vez en 1959 por Arthur Samuel, quien trabajaba pa-
ra IBM y definió el aprendizaje automático como “el campo de estudio que permite otorgar a las
computadoras la habilidad de aprender sin ser explícitamente programadas” [85]. Tiempo después
Tom Mitchell, jefe del Departamento de Aprendizaje Automático de la Universidad Carnegie
Mellon, proporcionó una definición lo suficientemente amplia para incluir a la mayoría de las
tareas que convencionalmente se emplean en este campo. En su libro "Machine Learning" pu-
blicado en 1997, definió formalmente que “un programa se dice que aprende de la experiencia E
con respecto a alguna clase de tareas T y alguna medida de rendimiento P, si su rendimiento en T,
medida por P, mejora con la experiencia E.” [86].

De acuerdo a las definiciones anteriores, mediante el aprendizaje automático es posible pro-
gramar computadoras de manera que puedan aprender a realizar una tarea a partir de un análisis
de los datos de entrada a su disposición. El análisis de datos es llevado a cabo fundamentalmente
por dos esquemas de aprendizaje: el aprendizaje automático supervisado y el aprendizaje auto-
mático no supervisado. Sin embargo, existen además varios enfoques que combinan estos dos
esquemas dando lugar a otras alternativas para analizar los datos.
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5.2.1. Aprendizaje Supervisado

En este esquema de aprendizaje automático, el manejo de los datos se establece de mane-
ra explícita, por lo que se busca encontrar la estructura de los datos a partir de una colección
de patrones y su caracterización expresada generalmente en forma de etiquetas. Las etiquetas
pueden proceder de un conjunto finito de valores, donde los distintos valores son denominados
clases. Las clases son usualmente representadas mediante números enteros. Por lo tanto, cada
dato xk posee una cierta etiqueta ωk, donde los valores de ωk proceden de un pequeño conjunto
de números enteros ωk ∈ {1, 2, 3, ..., c}, donde c representa el número de clases. El objetivo de
este enfoque de aprendizaje es clasificar los datos mediante la construcción de un clasificador
definido por una función Φ que genere una etiqueta de clase a la salida, Φ(xk) = ωk. La clasi-
ficación es de alguna manera similar al agrupamiento realizado por los métodos de aprendizaje
no supervisados, sin embargo, se requiere saber antes de tiempo cómo son definidas las clases.
La figura 5.3 muestra varios ejemplos de clasificadores supervisados.

Figura 5.3: Aprendizaje automático supervisado: clasificación de datos en dos dimensiones. (a)
Clasificador lineal. (b) Clasificador lineal en partes. (c) Clasificador no lineal. En los tres casos se
presentan datos de dos clases representados por puntos blancos y negros.

5.2.2. Aprendizaje No Supervisado

Este enfoque del aprendizaje automático involucra un proceso que se encarga de descubrir
o revelar la estructura de los datos sin supervisión alguna, es decir, que en ningún momento se
establece explícitamente el manejo de los datos. Algunas de las tareas más comunes del apren-
dizaje automático no supervisado de acuerdo a [87] son:

Clustering o agrupamiento, cuyo objetivo es separar los datos en grupos.

Detección de novedad, que se encarga de identificar las características de los datos que son
diferentes a la mayoría.

Reducción de dimensionalidad, la cual pretende representar a los datos con una dimensio-
nalidad menor manteniendo sus características importantes.
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Sin embargo, de entre las tareas mencionadas anteriormente, la más relevante en las aplica-
ciones del aprendizaje automático no supervisado es la orientada al clustering o agrupamiento
de los datos, la cual establece formalmente que dado un conjunto de datos de N dimensiones
X = {x1, x2, x3, ..., xN}, donde cada xk se caracteriza por una serie de atributos, se desea deter-
minar la estructura deX , i.e., identificar y describir los clusters o grupos presentes en el conjunto
de datos. La figura 5.4 muestra varios ejemplos de la agrupación de datos en dos dimensiones.

Figura 5.4: Aprendizaje automático no supervisado: agrupamiento de datos. (a) Agrupamiento
en dos clusters o grupos. (b) Agrupamiento en tres clusters o grupos.

La practicidad de esta tarea es enorme, ya que en esencia, los clusters o grupos forman una
abstracción del conjunto de datos. De manera que en lugar de tratar con muchos puntos de datos,
solamente es necesario enfocarse en los pocos grupos identificados, lo cual es evidentemente
mucho más conveniente. Sin embargo, los grupos de datos no tienen un carácter numérico; en
lugar se perciben como nubes de datos y después se opera sobre tales estructuras. En algunas
ocasiones, cada grupo posee una semántica bien definida que captura algunas de las partes
dominantes y distinguibles de los datos [88].

5.3. Teoría de la Probabilidad

Uno de los conceptos claves en el aprendizaje automático es el de la incertidumbre. La teoría
de la probabilidad proporciona un marco consistente para la cuantificación y manipulación de la
incertidumbre y representa uno de los fundamentos centrales del reconocimiento de patrones.

5.3.1. Conceptos Básicos

5.3.1.1. Experimentos Aleatorios

En teoría de la probabilidad, un experimento es cualquier procedimiento capaz de generar
resultados observables. Un experimento cuyo resultado puede ser predicho con certeza y que
al repetirse bajo las mismas condiciones presenta el mismo resultado, es llamado experimento
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determinístico. Sin embargo, aquél que no es predecible y que al repetirse bajo las mismas condi-
ciones puede presentar diferentes resultados, es llamado experimento aleatorio. Si bien todos los
posibles resultados de un experimento pueden conocerse con anticipación, en el caso de los ex-
perimentos aleatorios, el resultado de una ejecución en particular no puede ser predicho debido
a una serie de causas desconocidas o a la naturaleza intrínseca del fenómeno.

5.3.1.2. Espacio Muestral

El espacio muestral de un experimento aleatorio es el conjunto de todos los posibles resulta-
dos de un experimento, y es denotado generalmente por la letra griega Ω.

5.3.1.3. Eventos

Un evento representa cualquier subconjunto del espacio muestral y comúnmente se denota
por las primeras letras del alfabeto en mayúsculas. Cuando un evento consta de únicamente un
elemento del espacio muestral se le conoce como evento simple. Cuando consta de más de un
elemento del espacio muestral se le denomina evento compuesto.

5.3.1.4. Espacios de Probabilidad

En la teoría de la probabilidad, comúnmente se hace referencia a la probabilidad de ocurren-
cia de un evento de naturaleza incierta. Formalmente, un espacio de probabilidad se define por
la terna (Ω,F , P ), en donde

Ω es el espacio de todos los posibles resultados o espacio muestral,

F ⊆ 2Ω es el espacio de eventos,

P es la medida de probabilidad (o distribución de probabilidad) que asigna a un evento
E ∈ F un valor real entre 0 y 1.

5.3.1.5. Probabilidad Axiomática

Sea el espacio muestral Ω y A un evento asociado con un experimento aleatorio. Entonces
la medida de probabilidad P del evento A, denotado por P (A), se define como un número real
que satisface los siguientes axiomas:

1. P (A) es un número no negativo. Para todo A ∈ F , P (A) ≥ 0.

2. P (Ω) = 1.

3. Si A y B son eventos mutuamente excluyentes en el espacio muestral Ω, entonces la pro-
babilidad de la unión de los eventos es igual a la suma de sus probabilidades, es decir,

P (A ∪B) = P (A) + P (B)
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El término mutuamente excluyente empleado en el último axioma puede ser explicado de la si-
guiente manera: se dice que un conjunto de eventos es mutuamente excluyente si la ocurrencia
de cada uno de ellos excluye la ocurrencia de los otros. Dos eventos A y B son mutuamente
excluyentes si A ocurre y B no ocurre y viceversa. En otras palabras, A y B no pueden ocurrir
simultáneamente, i.e., P (A ∩B) = 0.

5.3.1.6. Teoremas Elementales de la Probabilidad

En el desarrollo de la teoría de la probabilidad, todos los resultados son derivados direc-
ta o indirectamente utilizando los axiomas de probabilidad, como es el caso de los siguientes
teoremas elementales :

Teorema 1 La probabilidad del conjunto vacío es cero, i.e., P (∅) = 0.

Teorema 2 Si A es un evento cualquiera, entonces Ā también lo es y su probabilidad es:

P (Ā) = 1− P (A)

donde que Ā es el evento complementario de A.

Teorema 3 Si A y B son dos eventos cualesquiera, entonces:

P (A ∪B) = P (A) + P (B)− P (A ∩B)

Teorema 4 Si A, B y C son tres eventos cualesquiera, entonces:

P (A∪B ∪C) = P (A) +P (B) +P (C)−P (A∩B)−P (A∩C)−P (B ∩C)−P (A∩B ∩C)

Teorema 5 Si A ⊂ B entonces P (A) ≤ P (B).

5.3.1.7. Probabilidad Condicional

La probabilidad condicional de un eventoA, asumiendo que el eventoB ya ocurrió, se denota
mediante P (A|B), y siempre y cuando P (A) 6= 0, se define como:

P (A|B) =
P (A ∩B)

P (B)
(5.12)

y se puede reescribir como:
P (A ∩B) = P (B)P (A|B) (5.13)

La ecuación 5.13 se conoce como el teorema de la multiplicación de la probabilidad.
Las siguientes propiedades se deducen de la definición de probabilidad condicional:

Si A ⊂ B, entonces P (B|A) = P (B), ya que A ∩B = A.

Si B ⊂ A, entonces P (B|A) ≥ P (B), ya que A ∩ B = B, y
P (B)

P (A)
≥ P (B), ya que

P (A) ≤ P (Ω) = 1.
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Si A y B son dos eventos mutuamente excluyentes, entonces P (B|A) = 0, ya que
P (A ∩B) = 0.

Si P (A) > P (B), entonces P (A|B) > P (B|A).

Si A1 ⊂ A2, entonces P (A1|B) ≤ P (A2|B).

5.3.1.8. Independencia

Un conjunto de eventos es independiente si la ocurrencia de cualesquiera de ellos no depende
de la ocurrencia o no ocurrencia de los otros.

Cuando dos eventosA yB son independientes, entonces P (B|A) = P (B). Si los eventosA
yB son independientes, el teorema de la multiplicación definido por la ecuación 5.13 se reescribe
como:

P (A ∩B) = P (A)P (B) (5.14)

De manera general, el teorema de la multiplicación puede extenderse a cualquier número de
eventos independientes, por lo que si A1, A2, ..., An son n eventos independientes, entonces:

P (A1 ∩A2 ∩ ...An) = P (A1)P (A2)...P (An) (5.15)

Cuando la condición anterior se satisface, se dice que los eventos A1, A2, ..., An son totalmente
independientes. Algunos teoremas importantes sobre los eventos independientes son:

Teorema 6 Si los eventosA yB son independientes, entonces los eventos Ā yB, o de forma similar,
A y B̄, también son independientes.

Teorema 7 Si los eventos A y B son independientes, entonces Ā y B̄ también lo son.

5.3.1.9. Probabilidad Total

Si los eventos B1, B2, ..., Bn son un conjunto de eventos exhaustivo y mutuamente exclu-
yente del espacio muestral Ω, y A es otro evento asociado u ocasionado por Bi, entonces

P (A) =
n∑
i=1

P (Bi)P (A|Bi) (5.16)

5.3.1.10. Teorema de Bayes

Si los eventos B1, B2, ..., Bn son un conjunto de eventos exhaustivo y mutuamente exclu-
yente del espacio muestral Ω asociado con un experimento aleatorio yA es otro evento asociado
u ocasionado por Bi, entonces

P (Bi|A) =
P (Bi)P (A|Bi)∑n
i=1 P (Bi)P (A|Bi)

, i = 1, 2, ..., n (5.17)
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5.3.2. Variables Aleatorias

Las variables aleatorias juegan un papel muy importante en la teoría de la probabilidad. El
hecho más importante acerca de las variables aleatorias es que no son variables. En realidad
son funciones que asignan números reales a cada posible resultado de un experimento aleatorio.
Usualmente se denotan empleando las últimas letras del alfabeto en mayúsculas.

Las variables aleatorias pueden ser de dos tipos: discretas y continuas. Las variables aleatorias
discretas son aquellas que solamente pueden tomar elementos de un conjunto finito o de un
conjunto infinito numerable de valores.

5.3.2.1. Función de Probabilidad

Sea X una variable aleatoria discreta cuyos posibles valores pueden asumirse como
x1, x2, ..., xn, ..., se denota su función de probabilidad o función masa de probabilidad por fX(x)
y se define como la probabilidad de que la variable aleatoria X tome algún valor x, es decir,

fX(x) = P (X = x) (5.18)

donde el intervalo de x, es decir, el conjunto de posibles valores que la variable aleatoriaX puede
asumir, se denota por Val(X).

La función de probabilidad tiene las siguientes propiedades:

0 ≤ fX(x) ≤ 1∑
x∈Val(X) fX(x) = 1

P (a ≤ X ≤ b) =
∑b

a fX(x)

5.3.2.2. Función de Densidad de Probabilidad

La distribución de una variable aleatoria continuaX , se conoce como función de densidad de
probabilidad, la cual es una función no negativa e integrable tal que,∫

Val(X)
fX(x)dx = 1 (5.19)

La probabilidad de una variable aleatoria continua X distribuida de acuerdo a una función de
densidad de probabilidad se define como:

P (a ≤ X ≤ b) =

∫ b

a
fX(x)dx (5.20)

La ecuación 5.20 indica que la probabilidad de que la variable aleatoria X tome un valor dentro
del intervalo [a, b] puede calcularse como el área bajo la función fX(x) en dicho intervalo. Ade-
más, implica que la probabilidad de una variable aleatoria continuamente distribuida que toma
cualquier valor único es cero, es decir, que P (X = a) = 0.

La función de densidad de probabilidad tiene las siguientes propiedades:

fX(x) ≥ 0,∀x∫∞
−∞ fX(x)dx = 1
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5.3.2.3. Función de Distribución Acumulativa

La función de distribución o función de distribución acumulativa, muestra el comportamiento
de una variable aleatoria. Si X una variable aleatoria, entonces su función de distribución se
denota por FX(x) y se define como una función que asocia a cada valor real la probabilidad de
que la variable aleatoria asuma valores menores o igual que ésta, es decir,

FX(x) = P (X ≤ x) (5.21)

Si la variable aleatoria X es discreta:

FX(x) =
x∑
−∞

fX(x) (5.22)

Si la variable aleatoria X es continua:

FX(x) =

∫ x

−∞
fX(x)dx (5.23)

La función de distribución acumulativa tiene las siguientes propiedades:

0 ≤ FX(x) ≤ 1

Para el mayor valor en el intervalo de la variable aleatoria X , FX(x) = 1, es decir,

ĺım
x→∞

FX(x) = 1

Para un valor menor al primer valor en el intervalo de la variable aleatoria X , FX(x) = 0,
es decir,

ĺım
x→−∞

FX(x) = 0

La función de distribución es no decreciente, es decir, si a ≤ b, entonces FX(a) ≤ FX(b)

La probabilidad de que una variable aleatoria se encuentre en el intervalo (a, b] se define
como:

P (a < x ≤ b) = FX(b)− FX(a)

o bien, de manera general:

• Para una variable aleatoria discreta:

P (a ≤ x ≤ b) = FX(b)− FX(a) + fX(a) (5.24)

• Para una variable aleatoria continua:

P (a ≤ x ≤ b) = FX(b)− FX(a) (5.25)
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5.3.2.4. Valor Esperado

Una de las operaciones más comunes sobre una variable aleatoria es el cálculo de su valor
esperado, también conocido como media, esperanza o primer momento. El valor esperado de una
variable aleatoria con distribución de probabilidad fX(x), se denota mediante E(X) y se define
como:

Para variables aleatorias discretas:

E(X) =
∑

x∈Val(x)

xfX(x) (5.26)

Para variables aleatorias continuas:

E(X) =

∫ ∞
−∞

xfX(x)dx (5.27)

También es posible calcular el valor esperado de una función de una variable aleatoria, es decir,
siX es una variable aleatoria y g es una función tal que g(X) es una variable con valor esperado
finito, entonces,

Para variables aleatorias discretas:

E[g(X)] =
∑

x∈V al(x)

g(x)fX(x) (5.28)

Para variables aleatorias continuas:

E[g(X)] =

∫ ∞
−∞

g(x)fX(x)dx (5.29)

El valor esperado de una variable aleatoria tiene las siguiente propiedades:

El valor esperado de una constante c es la misma constante, es decir,

E(c) = c (5.30)

El valor esperado de una variable aleatoria multiplicada por una constante, es igual al valor
esperado de la variable aleatoria multiplicada por la constante, es decir,

E(cX) = cE(X) (5.31)

El valor esperado de una variable aleatoria más una constante es igual al valor esperado
de la variable aleatoria más la constante, es decir,

E(X + b) = aE(x) + c (5.32)

Si X ≥ 0, entonces E(X) ≥ 0
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El valor esperado de una suma de variables aleatorias es igual a la suma de los valores
esperados de las variables aleatorias. En el caso de dos variables aleatorias X e Y se tiene
que:

E(X + Y ) = E(X) + E(Y ) (5.33)

Si X e Y son dos variables aleatorias independientes, entonces,

E(XY ) = E(X)E(Y ) (5.34)

5.3.2.5. Varianza

La varianza de una distribución es una medida de la dispersión de una distribución, también
se conoce como segundo momento o momento de segundo orden y se denota por Var(X) o bien,
mediante σ2. La varianza se define como:

Var(X) = E[(X − E(X))2] (5.35)

Sin embargo, empleando las propiedades del valor esperado se puede derivar una expresión
alternativa para la varianza,

E[(X − E(X))2] = E[X2 − 2E(X)X + E(X)2]

= E(X2)− 2E(X)E(X) + E(X)2

= E(X2)− E(X)2 (5.36)

La varianza tiene las siguientes propiedades:

Var(X) ≥ 0

Var(c) = 0

Var(cX) = c2Var(X)

Var(X + c) = Var(X)

En general, Var(X + Y ) 6= Var(X) + Var(Y )

5.3.3. Modelos Probabilísticos Comunes

En algunas ocasiones los problemas con incertidumbre coinciden con la forma en que se de-
fine una variable aleatoria. Este hecho permite formular modelos para resolver el problema a
partir de la función de probabilidad o función de densidad de la variable aleatoria. Los modelos
probabilísticos se clasifican en discretos y continuos. A continuación se presentan las distribucio-
nes más comunes.
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5.3.3.1. Modelos Probabilísticos Discretos

Distribución Discreta Uniforme
La distribución discreta uniforme es una de las más simples de todas las distribucio-
nes discretas de probabilidad. Es aquella en la cual la variable aleatoria asume cada
uno de sus valores la misma probabilidad. La distribución discreta uniforme se denota
X∼ Uniforme(k) y se define como:

fX(x) =
1

k
, x = x1, x2, ..., xk (5.37)

Distribución de Bernoulli
La distribución de Bernoulli es una de las distribuciones más sencillas para modelar un
experimento. Una variable aleatoria distribuida de acuerdo a la distribución de Bernoulli
solamente puede tomar dos posibles valores, {0, 1}, los cuales pueden denominarse éxito
o fracaso, con probabilidades p y q = 1− p, respectivamente. La distribución de Bernoulli
se denota X ∼ Bernoulli(p) y se define como:

fX(x) = px(1− p)1−x, x = {0, 1} (5.38)

Distribución Binomial
La distribución binomial representa el número de éxitos y fracasos en n ensayos inde-
pendientes de Bernoulli para algún valor dado de n. La distribución binomial se denota
X ∼ Binomial(n, p) y se define como:

fX(x) =

(
n

x

)
px(1− p)n−x, x = 0, 1, ..., n (5.39)

Distribución Geométrica
La distribución geométrica representa el número de ensayos de Bernoulli que se re-
quieren para observar por primera vez un éxito. La distribución geometrica se denota
X∼Geométrica(p) y se define como:

fX(x) = qx−1p, x = 0, 1, ..., n (5.40)

Distribución de Pascal
La distribución de Pascal es una generalización de la distribución geométrica y representa
el número de ensayos de Bernoulli que se requieren para observar el r-ésimo éxito, si en
cada uno los ensayos se tiene una probabilidad de éxito p. La distribución de Pascal se
denota X ∼ Pascal(r, p) y se define como:

fX(x) =

(
x− 1

r − 1

)
prqx−r, x = 0, 1, ..., n (5.41)

Distribución Hipergeométrica
La distribución hipergeométrica representa el número de éxitos en n ensayos de Bernoulli
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extraídos de una población de tamaño N , con r elementos que tienen la característica de
interés. La probabilidad en cada ensayo no se mantiene constante, sino que se ve modifi-
cada en función de las extracciones anteriores. La distribución hipergeométrica se denota
X ∼Hipergeométrica(r,n,N) y se define como:

fX(x) =

(
r
x

)(
N−r
n−x

)(
N
n

) , x = 0, 1, ..., n;x ≤ r, n− x ≤ N − r (5.42)

Distribución de Poisson
La distribución de Poisson es una de las distribuciones discretas más útiles. Se emplea cuan-
do se desea calcular la probabilidad de ocurrencias de un evento en un intervalo continuo.
Particularmente, esta distribución modela el número de llegadas de eventos por unidad
de tiempo. La distribución de Poisson se denota X ∼ Poisson(λ) y se define como:

fX(x) =
λx

x!
e−λ, x = 0, 1, ... (5.43)

5.3.3.2. Modelos Probabilísticos Continuos

Distribución Continua Uniforme
La distribución continua uniforme es la más simple de todas las distribuciones continuas
de probabilidad. Se denota X ∼ Uniforme(a, b) y se define como:

fX(x) =
1

b− a
, a ≤ x ≤ b (5.44)

Distribución Exponencial
La distribución exponencial se emplea comúnmente para representar el tiempo de funcio-
namiento o de espera. Representa el intervalo (generalmente de tiempo) que transcurre
entre eventos que se contabilizan por medio de la distribución de Poisson. La distribución
exponencial se denota X ∼ Exponencial(λ) y se define como:

fX(x) = λe−λx, x ≥ 0 (5.45)

Distribución Normal
La distribución normal es también conocida como distribución Gaussiana. Ya que muchos
problemas reales tienen un comportamiento que se puede aproximar a la distribución nor-
mal, es una de las distribuciones más empleadas en la práctica. Se denota X ∼ N(µ, σ2)
y se define como:

fX(x) =
1

(2πσ2)1/2
e−

1
2σ2

(x−µ)2 (5.46)

Distribución Normal Estándar
La distribución normal estándar es un caso particular de la distribución normal, la cual
tiene como parámetros µ = 0 y σ2 = 1. Se denota Z ∼ N(0, 1). El procedimiento para
obtener una variable aleatoria con distribución normal estándar a partir de una variable
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aleatoria con distribución normal y parámetros cualesquiera, se lleva a cabo mediante un
corrimiento y un escalamiento, lo que lleva a la expresión:

Z =
X − µX
σX

, X ∼ N(µX , σ
2
X) (5.47)

5.3.4. Variables Aleatorias Conjuntas

En algunas ocasiones es necesario estudiar dos o más características de un experimento.
En muchos problemas cuyo estudio se realiza a través de modelos aleatorios, pueden existir
múltiples variables, y debido a su interrelación se deben estudiar modelos que describan el com-
portamiento probabilístico conjunto de dichas variables.

Las variables aleatorias conjuntas son variables aleatorias definidas sobre un mismo espacio
muestral.

5.3.4.1. Función de Distribución Conjunta y Marginal

Una forma de trabajar con dos variables aleatorias X e Y , es considerar a cada una por se-
parado. De esta manera solamente se necesitan sus funciones de distribución FX(x) y FY (y),
respectivamente. Sin embargo, cuando se requiere conocer más acerca de los valores que las
variables aleatorias X e Y asumen simultáneamente durante un experimento aleatorio, es ne-
cesaria una estructura más compleja conocida como función de distribución conjunta. De
manera general, esta función de distribución proporciona el comportamiento probabilístico acu-
mulado de una serie de variables aleatorias. En el caso particular donde se tienen dos variables
aleatorias se define como:

FXY (x, y) = P (X ≤ x, Y ≤ y) (5.48)

Además,

Si X e Y son dos variables aleatorias conjuntas discretas, entonces:

FXY (x, y) =
x∑

u=−∞

y∑
v=−∞

fXY (u, v) (5.49)

Si X e Y son dos variables aleatorias conjuntas continuas, entonces:

FXY (x, y) =

∫ x

−∞

∫ y

−∞
fXY (u, v)dvdu (5.50)

Algunas de las propiedades más importantes de la función de distribución conjunta FXY (x, y)
son:

0 ≤ FXY (x, y) ≤ 1

ĺımx,y→∞ FXY (x, y) = 1

ĺımx,y→−∞ FXY (x, y) = 0
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La función de distribución conjunta FXY (x, y) no solamente aporta información relativa a la
relación entre las variables aleatorias X e Y , sino que además muestra características de X e Y
por separado a través de las distribuciones marginales, las cuales se definen como:

FX(x) = ĺım
y→∞

FXY (x, y) (5.51)

FY (y) = ĺım
x→∞

FXY (x, y) (5.52)

5.3.4.2. Función de Probabilidad Conjunta y Marginal

SiX1, X2, ..., Xn son variables aleatorias conjuntas discretas, su función de probabilidad
conjunta se define como:

fX1X2...Xn(x1, x2, ..., xn) = P (X1 = x1, X2 = x2, ..., Xn = xn) (5.53)

En particular si se tienen dos variables aleatorias X e Y :

fXY (x, y) = P (X = x, Y = y) (5.54)

Las propiedades de la función de probabilidad conjunta son:

0 ≤ fXY (x, y) ≤ 1, ∀x, y∑
x∈Val(X)

∑
y∈Val(X) fXY (x, y) = 1

P (x0 ≤ X ≤ x1, y0 ≤ Y ≤ y1) =
∑x1

x=x0

∑y1
y=y0

fXY (x, y)

La función de probabilidad conjunta se relaciona con la función de probabilidad para cada va-
riable aleatoria de forma separada mediante la función de probabilidad marginal, la cual se
define para las variables X e Y , respectivamente como:

fX(x) =
∑

y∈Val(y)

fXY (x, y) (5.55)

fY (y) =
∑

x∈Val(x)

fXY (x, y) (5.56)

5.3.4.3. Función de Densidad Conjunta y Marginal

Si X1, X2, ..., Xn son variables aleatorias conjuntas continuas, su función de densidad
conjunta se define como:∫ ∞
−∞

∫ ∞
−∞
· · ·
∫ ∞
−∞

fX1X2...Xn(x1, x2, ..., xn)dx1dx2...dxn = P ((X1, X2, ..., Xn) ∈ R) (5.57)

La función de densidad conjunta tiene las siguentes propiedades:

fX1X2...Xn(x1, x2, ..., xn) ≥ 0 ∀x1, x2, ..., xn
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∫∞
−∞

∫∞
−∞ · · ·

∫∞
−∞ fX1X2...Xn(x1, x2, ..., xn)dx1dx2...dxn = 1

Para el caso específico donde se tienen dos variables aleatorias, la función de densidad conjunta
se define como: ∫ ∞

−∞

∫ ∞
−∞

fXY (x, y)dxdy = P ((X,Y ) ∈ A) (5.58)

donde A es cualquier región en el plano xy. La función de densidad conjunta se relaciona con
la función de densidad para cada variable aleatoria de forma separada mediante la función de
densidad marginal, la cual se define para las variables X y Y , respectivamente como:

fX(x) =

∫ ∞
−∞

fXY (x, y)dy (5.59)

fY (y) =

∫ ∞
−∞

fXY (x, y)dx (5.60)

(5.61)

5.3.4.4. Distribuciones Condicionales

Las distribuciones condicionales son empleadas para conocer cuál es la distribución de pro-
babilidad de una variable aleatoria Y , cuando se sabe que la variable aleatoria X puede tomar
un cierto valor x.

Para variables aleatorias discretas, la función de probabilidad condicional deX dado Y ,
asumiendo que fX(x) 6= 0, se define como:

fY |X(y|x) =
fXY (x, y)

fX(x)
(5.62)

En el caso continuo, la situación es técnicamente un poco más complicada ya que la probabilidad
de que una variable aleatoria continua X tome un valor específico x es igual a cero. Sin embar-
go, ignorando este hecho, se define análogamente al caso discreto, la función de densidad
condicional de Y dado X siempre y cuando fX(x) 6= 0 igual que la ecuación 5.62.

5.3.4.5. Regla de Bayes

Una fórmula que comúnmente se presenta al intentar derivar una expresión para obtener la
probabilidad condicional de una variable dada otra es la regla de Bayes.

Para las variables aleatorias discretas X e Y se establece que,

PY |X(y|x) =
PXY (x, y)

PX(x)
=

PX|Y (x|y)PY (y)∑
y′∈Val(Y ) PX|Y (x|y′)PY (y′)

(5.63)

Para las variables aleatorias continuas X y Y se establece que,

fY |X(y|x) =
fXY (x, y)

fX(x)
=

fX|Y (x|y)fY (y)∫∞
−∞ fX|Y (x|y′)fY (y′)dy′

(5.64)
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5.3.4.6. Independencia

Dos variables aleatorias X e Y son independientes si FXY (x, y) = FX(x)FY (y) para todos
los valores de x e y. De forma equivalente, siX y Y son variables aleatorias conjuntas, éstas son
independientes si y sólo si la función de densidad conjunta es igual al producto de las marginales,
es decir,

fXY (x, y) = fX(x)fY (y) (5.65)

5.3.4.7. Valor Esperado

SiX e Y son variables aleatorias conjuntas con función de probabilidad o densidad conjunta
fXY (x, y) y si g(X,Y ) es una función de dichas variables aleatorias, entonces el valor esperado
de g(X,Y ) se define como:

Para variables aleatorias discretas:

E[g(X,Y )] =
∑

x∈Val(X)

∑
y∈Val(Y )

g(x, y)fXY (x, y) (5.66)

Para variables aleatorias continuas:

E[g(X,Y )] =

∫ ∞
−∞

g(x, y)fXY (x, y)dxdy (5.67)

5.3.4.8. Covarianza

El concepto de valor esperado puede utilizarse para definir la covarianza, la cual permite estu-
diar la relación existente entre dos variables aleatorias. La covarianza de dos variables aleatorias
X e Y se define como:

Cov(X,Y ) = E[(X − E(X))(Y − E(Y ))] (5.68)

Empleando las propiedades del valor esperado se puede derivar una expresión alternativa para
la covarianza,

Cov(X,Y ) = E[(X − E(X))(Y − E(Y ))]

= E[XY −XE(Y )− Y E(X) + E(X)E(Y )]

= E(XY )− E(X)E(Y )− E(Y )E(X) + E(X)E(Y )

= E(XY )− E(X)E(Y ) (5.69)

Algunas propiedades relacionadas con la covarianza se listan a continuación:

E[f(X,Y ) + g(X,Y )] = E[f(X,Y )] + E[g(X,Y )].

Var(X + Y ) = Var(X) + Var(Y ) + 2Cov(X,Y ).

Si X e Y son dos variables aleatorias independientes, entonces Cov(X,Y ) = 0.

SiX eY son dos variables aleatorias independientes, entoncesE[f(X)g(Y )] = E[f(X)]E[g(Y )].
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5.3.5. Vectores Aleatorios

Cuando se tienen múltiples variables aleatorias, algunas veces es conveniente expresarlas en
un vector X = [X1X2...Xn]T. Este vector se conoce como vector aleatorio y es únicamente
una notación alternativa para tratar con n variables aleatorias, de manera que las nociones de
probabilidad discutidas anteriormente también son válidas para los vectores aleatorios.

5.3.5.1. Valor Esperado

El valor esperado de un vector aleatorio es un vector cuyos elementos son los valores espe-
rados de las variables aleatorias individuales que conforman al vector, es decir, si

g(x) =


g1(x)

g2(x)
...

gn(x)

 (5.70)

entonces,

E[g(x)] =


E[g1(X)]

E[g2(X)]
...

E[gn(X)]

 (5.71)

5.3.5.2. Matriz de Covarianza

Para un vector aleatorioX , su matriz de covarianza Σ es la matriz cuadrada de n×n, cuyos
valores están dados por

∑
ij = Cov(Xi, Xj). La matriz de covarianza se define como:

Σ =


Cov(X1, X1) · · · Cov(X1, Xn)

...
. . . · · ·

Cov(Xn, X1) · · · Cov(Xn, Xn)

 (5.72)

La ecuación 5.72 puede ser reescrita en términos del valor esperado como:

Σ =


E(X2

1 )− E(X1)E(X1) · · · E(X1Xn)− E(X1)E(Xn)
... · · · · · ·

E(XnX1)− E(Xn)E(X1) · · · E(X2
n)− E(Xn)E(Xn)



=


E(X2

1 ) · · · E(X1Xn)
... · · ·

...

E(XnX1) · · · E(X2
n)

−

E(X1)E(X1) · · · E(X1)E(Xn)

... · · ·
...

E(Xn)E(X1) · · · E(Xn)E(Xn)


= E(XXT)− E(X)E(X)T = ... = E[(X − E(X))(X − E(X))T] (5.73)
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5.4. Modelado Estadístico

5.4.1. La Distribución Gaussiana

La distribución Gaussiana o distribución normal fue inicialmente asociada con errores de me-
dición. Su descubrimiento se llevó a cabo en la segunda parte del siglo XVII, cuando el físico y
astrónomo italiano Galileo Galilei se dio cuenta de que los errores en sus observaciones astro-
nómicas no eran del todo aleatorios, ya que no solamente los errores pequeños superaban en
número a los errores más grandes, sino que además los errores tendían a estar simétricamente
distribuidos alrededor de un valor central. En otro contexto matemático, a principios del siglo
XVIII el estadístico francés Abraham de Moivre, quien era comúnmente frecuentado para dar
consultorías estadísticas a jugadores de apuestas, mostró que ciertas distribuciones binomiales
podían ser aproximadas por una misma curva general a medida que el número de eventos incre-
mentaba. Sin embargo, fue hasta la primera década del siglo XIX que los matemáticos Adrien-
Marie Legendre y Carl Friedrich Gauss elaboraron la ecuación matemática precisa para esta
curva, misma que había sido descubierta por Laplace en 1778 cuando derivó el teorema del límite
central [89].

A pesar de la contribución de muchos matemáticos a la aparición del concepto de la distribu-
ción normal, fue el nombre de Gauss el más fuertemente vinculado al descubrimiento, debido en
gran parte a que Gauss la asoció con el método de mínimos cuadrados en su primera publicación
sobre este tema en el año de 1809 [90].

5.4.1.1. Distribución Gaussiana Univariante

La distribución Gaussiana, también conocida como distribución normal, es un modelo amplia-
mente utilizado para la distribución de variables continuas. Esta distribución proporciona una
manera fácil para estimar la incertidumbre en muchos fenómenos que acontecen en el mundo.
En el caso de una sola variable x, la distribución Gaussiana puede ser escrita de la siguiente
forma:

N (x|µ, σ2) =
1

(2πσ2)1/2
exp

{
− 1

2σ2
(x− µ)2

}
(5.74)

donde la ecuación 5.74 expresa un término exponencial multiplicado por un escalar y satisface
los dos siguientes requirimientos para cualquier densidad de probabilidad válida:

N (x|µ, σ2) > 0 (5.75)∫ ∞
−∞
N (x|µ, σ2)dx = 1 (5.76)

Lo que hace a la distribución Gaussiana muy útil e importante son principalmente dos factores.
Primero, solamente dos parámetros son necesarios para especificar la distribución: la media, de-
notada por µ, y la varianza, denotada por σ2. Estos parámetros además de capturar la esencia
de la distribución, son fáciles de calcular e interpretar. La raíz cuadrada de la varianza, denotada
por σ, es llamada desviación estándar, y el recíproco de la varianza, denotado por β = 1/σ2,
representa la precisión.
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Con el uso del parámetro de precisión β, la distribución Gaussiana puede reescribirse como:

N (x|µ, σ2) =

√
β

2π
exp

{
−β

2
(x− µ)2

}
(5.77)

Segundo, matemáticamente la distribución Gaussiana tiene algunas propiedades importantes.
Por ejemplo, el producto de varias distribuciones Gaussianas forma otra distribución Gaussiana,
de manera que no es necesario preocuparse por encontrar otras formas de distribuciones cuando
se realizan operaciones con el modelo Gaussiano.

Por último y más teóricamente, el teorema del límite central indica que el valor esperado
de cualquier variable aleatoria converge a la distribución Gaussiana, lo cual implica que esta
distribución es una elección adecuada para modelar problemas de incertidumbre. Debido a los
beneficios tanto teóricos como prácticos, la distribución Gaussiana es ampliamente utilizada.

Cuando la distribución Gaussiana tiene media igual a cero y varianza unitaria se conoce
como distribución normal estándar. La figura 5.5 muestra la gráfica de esta distribución, la cual
es simétrica alrededor de la media. También se puede observar que el valor de N (x|µ, σ2) se
vuelve muy pequeño a medida que el valor de x se aleja de la media, lo cual es debido al signo
negativo dentro de la función exponencial de la ecuación 5.74.

Figura 5.5: Distribución Gaussiana con media igual a cero y varianza unitaria.

De forma general, en la ecuación de la distribución Gaussiana el valor de la media deter-
mina el centro de la distribución, o bien, la ubicación del máximo. Críticamente, la forma de la
distribución no se ve afectada, pues un cambio en el valor de la media solamente produce un
desplazamiento en la distribución. La figura 5.6 (a) y 5.6 (b) muestran un par de distribuciones
Gaussianas desplazadas debido a un cambio en el valor de la media con respecto a una distribu-
ción normal estándar. La varianza, por su parte, es el parámetro que modifica la dispersión de la
distribución. Si la varianza incrementa, entonces la curva Gaussiana se extiende hacia los extre-
mos en comparación con la curva de la distribución normal estándar, por lo que también el valor
del máximo decrece de manera que la integral de la distribución siga siendo uno, lo cual cumple
las propiedades de una función de densidad de probabilidad. De manera opuesta, si el valor de
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la varianza disminuye, entonces la curva se estrecha y el valor del máximo aumenta de forma
que la integral de la distribución permanezca siendo uno. Las figuras 5.6 (c) y 5.6 (d) muestran
las modificaciones ocurridas a la curva de la distribución Gaussiana cuando el parámetro de la
varianza cambia.

Figura 5.6: Distintas distribuciones Gaussianas. (a) Distribución Gaussiana conµ = −1 yσ2 = 1.
(b) Distribución Gaussiana con µ = 1 y σ2 = 1. (c) Distribución Gaussiana con µ = 0 y σ2 = 2.
(d) Distribución Gaussiana con µ = 0 y σ2 = 0.7

5.4.1.2. Momentos

El valor esperado de x está dado por:

E(x) =

∫ ∞
−∞
N (x|µ, σ2)xdx = µ (5.78)

ya que el parámetro µ representa el valor promedio de x bajo la distribución, es referido como la
media. El máximo de una distribución es conocido como su modo. En la distribución Gaussiana,
el modo coincide con la media. Similarmente, para el momento de segundo orden o varianza,

E(x2) =

∫ ∞
−∞
N (x|µ, σ2)x2dx = µ2 + σ2 (5.79)

De la ecuación 5.78 y la ecuación 5.79, resulta que la varianza de x en función del valor esperado
está dada por:

Var(x) = E(x2)− E(x)2 = σ2 (5.80)
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5.4.1.3. Teorema del Límite Central

El teorema del límite central establece que, bajo ciertas condiciones, la distribución de pro-
babilidad de la suma de un conjunto de variables aleatorias independientes e idénticamente
distribuidas (i.i.d) se aproxima a una distribución Gaussiana a medida que el número de térmi-
nos en la suma aumenta. Lo anterior se puede ilustrar al considerar N variables x1, x2, ..., xN ,
cada una de las cuales tiene una distribución uniforme en el intervalo [0, 1], y que las distribu-
ción de la media es (x1 + x2 + ... + xN )/N . Para un número suficientemente grande de N , la
distribución tiende a ser una distribución gaussiana.

5.4.1.4. Estimación de Máxima Verosimilitud

La verosimilitud es la probabilidad de una observación dados los parámetros de un modelo.
Vista como una función de µ y σ2 se denota como:

p({xi}|µ, σ2) (5.81)

donde el subíndice i indica una observación particular xi entre múltiples observaciones de x.

Un criterio común para determinar los parámetros en una distribución de probabilidad em-
pleando un conjunto de datos observados, es encontrar los valores de los parámetros que ma-
ximizan la función de verosimilitud. En el caso particular de la distribución Gaussiana, se debe
determinar el valor los de los parámetros desconocidos µ y σ2 que maximizan la función de
verosimilitud. Matemáticamente lo anterior se puede escribir como:

µ̂, σ̂2 = arg máx
µ,σ2

p({xi}|µ, σ2) (5.82)

donde µ̂ y σ̂2 representan los valores estimados de µ y σ2 respectivamente.

La función de verosimilitud que se desea maximizar es la probabilidad conjunta de todos los
datos observados, los cuales pueden ser intratables si cada instancia de x depende de las demás
observaciones. Sin embargo, si se asume que las observaciones xi son independientes entre sí e
idénticamente distribuidas, entonces la probabilidad conjunta puede ser expresada simplemente
como el producto de las probabilidades marginales para cada evento por separado, es decir,

p({xi}|µ, σ2) =

N∏
i=1

p(xi|µ, σ2) (5.83)

De acuerdo a la ecuación 5.83, el cálculo de los valores estimados de µ y σ en la ecuación 5.82 se
puede reescribir como:

µ̂, σ̂2 = arg máx
µ,σ2

N∏
i=1

p(xi|µ, σ2) (5.84)

Una ventaja importante de la distribución Gaussiana es que a partir de la notación anterior,
existe una solución analítica con la cual es posible calcular la estimación de máxima verosimilitud
de µ y σ2.
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Figura 5.7: Función logarítmica. En una función monótona creciente se tiene la siguiente propie-
dad: x1 ≤ x2 ↔ ln(x1) ≤ ln(x2).

En la práctica, es más conveniente maximizar el logaritmo de la función de verosimilitud, por
lo que para el cálculo de las estimaciones es necesario aplicar algunas propiedades de la función
logarítmica. En la figura 5.7 se muestra una función de este tipo. Ya que el logaritmo es una
función monótona creciente de su argumento, donde si algún valor x∗ es el máximo del dominio,
entonces el logaritmo de ese valor (log x∗) es también el máximo de la función. En otras palabras,
la maximización del logaritmo de una función es equivalente a la maximización de la función
en sí. Utilizando esta propiedad en lugar de maximizar la verosimilitud, es posible encontrar los
parámetros que maximizan la verosimilitud logarítmica. Matemáticamente, lo anterior se puede
expresar como:

arg máx
µ,σ2

N∏
i=1

p(xi|µ, σ2) = arg máx
µ,σ2

ln

{
N∏
i=1

p(xi|µ, σ2)

}
(5.85)

Tomar el logaritmo no solamente simplifica el análisis matemático subsecuente, sino que además
ayuda numéricamente, puesto que el producto de un número grande de probabilidades peque-
ñas puede llevar a una computadora a experimentar fácilmente errores de precisión numérica,
hecho que se resuelve al calcular la suma de las probabilidades logarítmicas. Con el uso de esta
propiedad el lado derecho de la ecuación 5.85 es equivalente a la siguiente expresión:

arg máx
µ,σ2

ln

{
N∏
i=1

p(xi|µ, σ2)

}
= arg máx

µ,σ2

N∑
i=1

ln p(xi|µ, σ2) (5.86)

Ya que se trata de la distribución Gaussiana,

p(xi|µ, σ2) = N (xi|µ, σ2) =
1

(2πσ2)1/2
exp

{
− 1

2σ2
(xi − µ)2

}
(5.87)
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Sustituyendo la ecuación 5.87 en el lado derecho de la ecuación 5.86,

arg máx
µ,σ2

N∑
i=1

ln p(xi|µ, σ2) = arg máx
µ,σ2

N∑
i=1

ln

{
1

(2πσ2)1/2
exp

{
− 1

2σ2
(xi − µ)2

}}
(5.88)

Utilizando las propiedades de los logaritmos, el lado derecho de la ecuación 5.88 puede reescri-
birse como:

arg máx
µ,σ2

N∑
i=1

{
− 1

2σ2
(xi − µ)2 − ln

√
2πσ

}
(5.89)

o bien, aplicando nuevamente la propiedad del producto del logaritmo como:

arg máx
µ,σ2

N∑
i=1

{
− 1

2σ2
(xi − µ)2 − lnσ − ln

√
2π

}
(5.90)

Sin embargo, es posible simplificar aún más la ecuación 5.90. Ya que el término ln
√

2π no varía
con los parámetros de interés, es posible ignorarlo sin afectar la solución, por lo que la estimación
de los parámetros µ y σ puede expresarse como:

µ̂, σ̂2 = arg máx
µ,σ2

N∑
i=1

{
− 1

2σ2
(xi − µ)2 − lnσ

}
(5.91)

La ecuación 5.91 puede convertirse en un problema de minimización al cambiar máx por mı́n y
tomar el negativo de todos los términos, es decir,

µ̂, σ̂2 = arg mı́n
µ,σ2

N∑
i=1

{
1

2σ2
(xi − µ)2 + lnσ

}
(5.92)

Aunque las ecuaciones 5.91 y 5.92 son equivalentes, reescribir el problema como un problema
de minimización es la forma estándar en la estimación de máxima verosimilitud. Finalmente,
los valores de µ y σ que maximizan la función de máxima verosimilitud se obtienen al tomar
derivadas con respecto a la variable deseada y resolviendo la ecuación obtenida.

Sea

J(µ, σ) =

N∑
i=1

{
1

2σ2
(xi − µ)2 + lnσ

}
(5.93)

Entonces,
µ̂, σ̂2 = arg mı́n

µ,σ2
J(µ, σ) (5.94)

J(µ, σ) es un símbolo común que representa una función que se quiere minimizar. Si se aplica
la condición de optimalidad para optimización convexa, la derivada parcial de primer orden de

Mauricio Michel Olvera Zambrano 109



5.4. Modelado Estadístico 5. Modelado del Lenguaje Hablado

J con respecto a µ debe ser cero. Matemáticamente:

∂J

∂µ
=

∂

∂µ

N∑
i=1

{
1

2σ2
(xi − µ)2 + lnσ

}
(5.95)

=

N∑
i=1

{
∂

∂µ

1

2σ2
(xi − µ)2

}
(5.96)

=
1

σ2

N∑
i=1

(xi − µ) = 0 (5.97)

De la ecuación 5.97 es posible obtener la estimación de máxima verosimilitud de µ, la cual se
denota como µ̂ y se define como:

µ̂ =
1

N

N∑
i=1

xi (5.98)

De forma similar, se puede aplicar la misma condición de optimalidad para calcular la estimación
de σ2. En este caso, se puede emplear el valor de µ̂ en lugar de µ como parámetro. Entonces,

∂J

∂σ
=

∂

∂σ

N∑
i=1

{
1

2σ2
(xi − µ̂)2 + lnσ

}
(5.99)

=

(
∂

∂σ

1

2σ2

)( N∑
i=1

(xi − µ̂)2

)
− N

σ
(5.100)

=
1

σ

(
N − 1

σ2

N∑
i=1

(xi − µ̂)2

)
= 0 (5.101)

De la ecuación 5.101, la estimación de σ2, denotada por σ̂2 se define como:

σ̂2 =
1

N

N∑
i=1

(xi − µ̂)2 (5.102)

La solución de máxima verosimilitud está dada por las ecuaciones 5.98 y 5.102. El parámetro µ̂
representa la media muestral, i.e., la media de los valores observados {xi}, y el parámetro σ̂2

representa la varianza muestral medida con respecto a la media muestral µ̂.

5.4.2. La Distribución Gaussiana Multivariante

La distribución Gaussiana multivariante o normal multivariante es ampliamente utilizada en
funciones de densidad de probabilidad conjuntas para variables continuas. Por su capacidad de
utilizar múltiples variables, esta distribución aprovecha más características para modelar fenó-
menos. Matemáticamente, la distribución Gaussiana multivariante se expresa como una expo-
nencial multiplicada por un vector escalar. En D dimensiones se define como:

N (x|µ,Σ) =
1

(2π)D/2|Σ|1/2
exp

{
−1

2
(x− µ)TΣ−1(x− µ)

}
(5.103)
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donde x es el vector de variables cuya probabilidad intenta ser cuantificada. En contraste con
la distribución Gaussiana univariante, la media µ es ahora un vector D-dimensional, Σ es una
matriz cuadrada de D × D dimensiones que representa la matriz de covarianza, y |Σ| denota
el determinante de Σ.

En la matriz de covarianza Σ, existen dos componentes clave: los términos presentes en la
diagonal y los términos fuera de la diagonal. En el caso particular donde D = 2, se tiene que la
matriz de covarianza es igual a:

Σ =

 σ2
x1 σx1σx2

σx2σx1 σ2
x2

 (5.104)

donde σx1σx2 = σx2σx1 . Los términos diagonales son varianzas independientes de cada variable,
x1 y x2. Los términos fuera de la diagonal σx1σx2 y σx2σx1 representan la correlación entre
las dos variables. De manera general, un componente de correlación representa qué tanto una
variable está relacionada con otra.

Para conocer el comportamiento de la distribución Gaussiana multivariante es conveniente
analizarla para el caso dondeD = 2 y a partir de un caso especial en el cual la distribución tiene
media igual a cero, varianza unitaria y términos de correlación iguales a cero, es decir, donde los
valores de los parámetros de la distribución son:

x = [ x y ]T

µ = [ 0 0 ]T

Σ =

1 0

0 1


La función de densidad de probabilidad de la ecuación 5.103 dados los parámetros anteriores se
simplifica a la siguiente expresión:

N (x|µ,Σ) =
1

2π
exp

{
−x

2 + y2

2

}
(5.105)

En la figura 5.8 (a), se muestra la gráfica de la ecuación 5.105. La representación tridimensional
de una distribución Gaussiana de dos dimensiones se asemeja a la forma de una montaña con
un solo pico. Si la superficie del pico se cortara por la mitad, la sección transversal tendría exac-
tamente la forma de una distribución Gaussiana de una dimensión. Sin embargo, en algunas
ocasiones es más útil dibujar la superficie de la distribución en dos dimensiones, tal y como se
muestra en la figura 5.8 (b). La representación en dos dimensiones es la vista superior de una
representación en tres dimensiones. Los contornos dibujados conectan los valores de x con el
mismo valor de probabilidad.

En el caso esférico donde la covarianza es una matriz diagonal en la que los elementos de
la diagonal tienen valores iguales, los contornos aparecen como círculos. El círculo más inte-
rior es donde se ubica el pico o máximo de la distribución, mientras que los círculos exteriores
representan las regiones menos probables de la distribución.
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Figura 5.8: Distribución Gaussiana multivariante. (a) Representación en 3D. (b) Representación
en 2D.

Al igual que en la distribución Gaussiana univariante, cuando el valor de la media cambia la
distribución simplemente es desplazada. La figura 5.9 muestra un par de distribuciones Gaus-
sianas con diferentes valores de media.

Figura 5.9: Distribución Gaussiana multivariante desplazada. Si µ tiene elementos cuyo valor es
diferente de cero, entonces la distribución puede ser desplazada a lo largo del plano bidimensio-
nal xy conservando su forma.
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Nuevamente, similar al caso univariante, a medida que el valor de los términos de varianza
aumentan, la distribución se extiende a la vez que disminuye el valor del máximo de la distribu-
ción. Si por el contrario, el valor de los términos de varianza disminuyen, entonces la distribución
se estrecha aumentando el valor del máximo. En la figura 5.10 se ilustra gráficamente este hecho.

Figura 5.10: Distribución Gaussiana multivariante con diferentes valores de Σ con respecto a
una distribución Gaussiana multivariante de varianza unitaria y términos de correlación iguales
a cero. (a) Los contornos de la distribución se extienden hacia afuera cuando el valor de las
varianzas es grande. (b) Los contornos de la distribución se estrechan cuando el valor de las
varianzas es pequeño.

Sin embargo, la matriz de covarianza de la distribución Gaussiana multivariante tiene al-
gunas propiedades que no se ven en el caso univariante. Ya que Σ es una matriz que incluye
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términos de correlación en los elementos fuera de la diagonal, si estos términos tienen un valor
distinto de cero, entonces la forma de la distribución aparece sesgada, lo cual no ocurre en el caso
de una sola variable. La figura 5.11 muestra un par de distribuciones Gaussianas multivariantes
sesgadas.

Figura 5.11: Distribución Gaussiana multivariante sesgada. (a) Distribución con términos de co-
rrelación mayores a cero. (b) Distribución con términos de correlación menores a cero.

Existen además otras dos propiedades importantes acerca de la matriz de covarianza. La
primera es que la matriz de covarianza debe permanecer simétrica y definida positiva, es decir,
que los elementos de Σ son simétricos alrededor de la diagonal y los eigenvalores de Σ deben ser
positivos. La segunda es que cuando la matriz de covarianza tiene términos de correlación cuyo
valor es distinto de cero, es posible encontrar una transformación de coordenadas que permita
que la forma parezca simétrica. En este sentido, se puede descomponer la matriz de covarianza
para revelar la base de la transformación empleando algoritmos para encontrar eigenvalores.

5.4.2.1. Estimación de Máxima Verosimilitud

Al igual que en el caso univariante, es necesario calcular una estimación de los parámetros
del modelo a partir de datos observados. En la distribución Gaussiana multivariante, el interés
radica en obtener la media y la matriz de covarianza que maximizan la función de verosimilitud
dado un conjunto de observaciones. En este caso, la verosimilitud como función de µ y Σ se
denota como:

p({xi}|µ,Σ) (5.106)

y los parámetros µ y Σ pueden ser estimados como:

µ̂, Σ̂ = arg máx
µ,Σ

p({xi}|µ,Σ) (5.107)
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Asumiendo que los datos xi son independientes e idénticamente distribuidos, la probabilidad
conjunta se expresa como el producto de probabilidades marginales individuales, es decir,

µ̂, Σ̂ = arg máx
µ,Σ

N∏
i=1

p(xi|µ,Σ) (5.108)

Del mismo modo que en la distribución Gaussiana de una sola variable, es posible derivar
una solución analítica para calcular la estimación de máxima verosimilitud deµ y Σ. En lugar de
maximizar la verosimilitud, se pueden encontrar los parámetros que maximizan la verosimilitud
logarítmica, por lo cual,

arg máx
µ,Σ

N∏
i=1

p(xi|µ,Σ) = arg máx
µ,Σ

ln

{
N∏
i=1

p(xi|µ,Σ)

}
(5.109)

Sin embargo, ya que el logaritmo de un producto es igual a la suma de los logaritmo de los
factores, el lado derecho de la ecuación 5.109 es equivalente a la siguiente expresión:

arg máx
µ,Σ

ln

{
N∏
i=1

p(xi|µ,Σ)

}
= arg máx

µ,Σ

N∑
i=1

ln p(xi|µ,Σ) (5.110)

Como se trata de la distribución Gaussiana Multivariante,

p(xi|µ,Σ) = N (xi|µ,Σ) =
1

(2π)D/2|Σ|1/2
exp

{
−1

2
(xi − µ)TΣ−1(xi − µ)

}
(5.111)

Sustituyendo la ecuación 5.111 en el lado derecho de la ecuación 5.110, se tiene que:

arg máx
µ,Σ

N∑
i=1

ln

{
1

(2π)D/2|Σ|1/2
exp

{
−1

2
(xi − µ)TΣ−1(xi − µ)

}}
(5.112)

Utilizando las propiedades de los logaritmos, la ecuación 5.112 se puede reescribir como:

arg máx
µ,Σ

N∑
i=1

{
−1

2
(xi − µ)TΣ−1(xi − µ)− 1

2
ln |Σ| − D

2
ln(2π)

}
(5.113)

En la ecuación 5.113, el término D
2 ln(2π) no varía con los parámetros de interés y puede ser

ignorado sin afectar la solución. Por consiguiente, la estimación de los parámetros µ y Σ se
expresa como:

µ̂, Σ̂ = arg máx
µ,Σ

N∑
i=1

{
−1

2
(xi − µ)TΣ−1(xi − µ)− 1

2
ln |Σ|

}
(5.114)

La ecuación 5.114 puede convertirse en un problema de minimización al cambiar máx por mı́n
y tomar el negativo de los términos, es decir,

µ̂, Σ̂ = arg mı́n
µ,Σ

N∑
i=1

{
1

2
(xi − µ)TΣ−1(xi − µ) +

1

2
ln |Σ|

}
(5.115)
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Finalmente, los valores de µ y Σ que maximan la función de máxima verosimilitud se obtienen
al tomar derivadas con respecto a la variable deseada y resolviendo la ecuación obtenida.

Sea

J(µ,Σ) =
N∑
i=1

{
1

2
(xi − µ)TΣ−1(xi − µ) +

1

2
ln |Σ|

}
(5.116)

Entonces,
µ̂, Σ̂ = arg mı́n

µ,Σ
J(µ,Σ) (5.117)

Si se aplica la condición de optimalidad para optimización convexa, la derivada de primer orden
de J con respecto a µ debe ser cero. El desarrollo matemático se presenta a continuación:

∂J

∂µ
=

∂

∂µ

N∑
i=1

{
1

2
(xi − µ)TΣ−1(xi − µ) +

1

2
|Σ|
}

(5.118)

=
∂

∂µ

N∑
i=1

{
1

2
µTΣ−1µ− µTΣ−1xi

}
(5.119)

= Σ−1
N∑
i=1

{µ− xi} = 0 (5.120)

De la ecuación 5.120 se obtiene la estimación de máxima verosimilitud de µ, la cual se denota
por µ̂ y se define como:

µ̂ =
1

N

N∑
i=1

xi (5.121)

Del mismo modo, se puede aplicar la condición de optimalidad para calcular la estimación de Σ.
Por consiguiente, la derivada de primer orden de J con respecto a Σ debe ser cero. En este caso,
el valor de µ̂ es utilizado en lugar de µ como parámetro. Entonces,

∂J

∂Σ
=

∂

∂Σ

N∑
i=1

{
1

2
(xi − µ̂)TΣ−1(xi − µ̂) +

1

2
ln |Σ|

}
(5.122)

=
1

2

N∑
i=1

{
−Σ−1(xi − µ̂)(xi − µ̂)TΣ−1 + Σ−1

}
(5.123)

=
1

2
Σ−1

[
−

{
N∑
i=1

(xi − µ̂)(xi − µ̂)T

}
Σ−1 +N · I

]
= 0 (5.124)

De la ecuación 5.124 se obtiene la estimación de Σ, la cual se denota por Σ̂ y se define como:

Σ̂ =
1

N

N∑
i=1

(xi − µ̂)(xi − µ̂)T (5.125)

Las ecuaciones 5.121 y 5.125 representan la solución de máxima verosimilitud. El parámetro µ̂
representa el vector de medias muestrales y Σ la matriz de covarianza muestral.
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5.4.3. Modelo de Mezclas Gaussianas

Aunque la distribución Gaussiana es muy importante y relativamente fácil de manejar, exis-
ten algunas limitaciones al utilizar Gaussianas individuales. En el mundo real muchos de los
datos adquiridos al analizar fenómenos físicos presentan distribuciones de probabilidad com-
plejas que no pueden ser modeladas adecuadamente por una sola distribución Gaussiana si
tienen múltiples modos o si carecen de simetría. Por consiguiente, se necesita un modelo lo
suficientemente expresivo para poder ajustarse a cualquier tipo de distribución.

Una forma de abordar el problema anterior, es mediante el uso de un modelo de mezclas
Gaussianas o GMM por sus siglas en inglés, el cual es comúnmente utilizado para modelar datos
y para clasificación estadística. Los modelos de mezclas gaussianas (GMMs) son ampliamente
conocidos por su habilidad para representar distribuciones arbitrariamente complejas que pre-
sentan múltiples modos [91].

En la figura 5.12 se muestran algunos ejemplos de GMMs, donde la curva resultante de la
mezcla de múltiples Gaussianas puede tener diversas formas que no permiten definirla matemá-
ticamente mediante una función simple. Sin embargo, si los elementos que conforman la mezcla
son elegidos correctamente, cualquier distribución inusual puede ser representada.

Figura 5.12: Mezclas Gaussianas

En términos generales, un modelo de mezclas Gaussianas es la superposición de varias dis-
tribuciones Gaussianas. Dicha superposición se lleva a cabo al tomar combinaciones lineales
de distribuciones Gaussianas más básicas, y puede formularse como un modelo probabilístico
conocido como distribución de mezcla [92]. La combinación lineal de distribuciones Gaussianas
puede dar lugar a funciones de densidad muy complejas. Empleando un número lo suficiente-
mente grande de Gaussianas, y ajustando sus medias y covarianzas, así como los coeficientes
en la combinación lineal, casi cualquier densidad continua puede ser aproximada con una preci-
sión arbitraria. Matemáticamente, una mezcla Gaussiana compuesta por la superposición de K
distribuciones Gaussianas se define como:

p(x) =

K∑
k=1

πkN (x|µk,Σk) (5.126)

donde cada densidad Gaussiana N (x|µk,Σk) representa a un componente de la mezcla Gaus-
siana con su propia media µk y covarianza Σk. Los parámetros πk son los coeficientes de mezcla y
representan el peso de cada distribución de la mezcla. Si se integran ambos lados de la ecuación
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5.126 con respecto a x y se tiene en cuenta que tanto p(x) como los componentes Gaussianos
individuales están normalizados, se obtiene que:

K∑
k=1

πk = 1 (5.127)

Además, ya que p(x) ≥ 0 y N (x|µk,Σk) ≥ 0, entonces π ≥ 0 para todo k. Combinando
la condición anterior con la condición de la ecuación 5.127 se obtiene que los coeficientes de
mezcla solamente pueden tomar valores en el intervalo [0, 1], es decir,

0 ≤ πk ≤ 1 (5.128)

por lo que satisfacen los requerimientos para ser probabilidades.
Una de las propiedades más importantes de la distribución de mezclas Gaussianas, es su pro-

piedad multimodal (K > 1 en la ecuación 5.126), en contraste con la propiedad unimodal de la
distribución Gaussiana dondeK = 1. Este hecho hace posible que una mezcla de distribuciones
Gaussianas describa adecuadamente a muchos tipos de datos provenientes de fenómenos físicos
que exhiben multimodalidad, propiedad que resulta ser representada deficientemente por una
sola distribución Gaussiana [91]. La figura 5.13 (b) muestra un GMM de dos componentes.

Figura 5.13: Distribución Gaussiana y Modelo de Mezclas Gaussianas de dos dimensiones. (a)
Distribución Gaussiana Multivariante bidimensional. (b) Modelo de Mezclas Gaussianas bidi-
mensional (superposición de dos distribuciones Gaussianas).

En contraste con la distribución Gaussiana, un GMM tiene más parámetros, i.e., el número
de medias y matrices de covarianza que debe ser especificado, el cual incrementa a medida
que el número de mezclas aumenta. Además se tienen los coeficientes de mezcla y el número
de componentes Gaussianos que en sí mismo también es un parámetro. Sin embargo, tener
más parámetros tiene algunas desventajas. En primer lugar, no existe una solución de máxima
verosimilitud para la estimación de los parámetros del modelo, por lo que es necesario utilizar

Mauricio Michel Olvera Zambrano 118



5. Modelado del Lenguaje Hablado 5.4. Modelado Estadístico

métodos iterativos de optimización numérica. En segundo lugar, hay más posibilidades de que
exista un problema de sobreajuste en el modelo.

5.4.3.1. Estimación de Parámetros

Mientras que una sola distribución Gaussiana tiene solamente dos parámetros, un modelo
de mezclas Gaussianas tiene múltiples vectores de medias y matrices de covarianza, además de
coeficientes que representan el peso de cada distribución, y el número de componentes K en la
mezcla. Considerando que los pesos son uniformes (πk = 1/K), la estimación de los paráme-
tros radica únicamente en calcular los valores de µ y Σ que maximizan la función de máxima
verosimilitud. El procedimiento matemático para obtener las estimación de estos parámetros es
similar al que es llevado a cabo para conocer las estimaciones de máxima verosimilitud de la dis-
tribución Gaussiana multivariante dado por las ecuaciones 5.106-5.110, sin embargo, al sustituir
el modelo de probabilidad específico de un GMM, resulta que los estimadores son calculados
como:

µ̂, Σ̂ = arg máx
µ,Σ

N∑
i=1

ln

{
1

K

K∑
k=1

N (xi|µk,Σk)

}
(5.129)

Sin embargo, la ecuación 5.129 no puede ser simplificada analíticamente debido a la sumatoria
de Gaussianas que aparece dentro del logaritmo, pues éste no opera directamente sobre las
Gaussianas. Esto implica que los parámetros deben ser estimados mediante cálculos iterativos,
aunque cualquier solución encontrada podría no ser una solución óptima global.

5.4.3.2. Algoritmo EM (Expectation-Maximization)

El algoritmo EM (Expectation-Maximization, por sus siglas en inglés) es un método iterativo
de optmización numérica comúnmente utilizado para obtener, bajo ciertas condiciones, la esti-
mación de máxima verosimilitud de los parámetros de un GMM. Para el cálculo se requieren
dos cosas: una estimación inicial de µ y Σ, y una variable oculta denotada por z. En este tipo
de problemas denominados de optimización no convexa, es necesaria una estimación inicial para
obtener los parámetros deseados, pues existen muchas soluciones subóptimas llamadas mínimos
locales, donde la estimación inicial afecta a la solución encontrada.

La variable oculta z esencialmente indica la probabilidad de que el i-ésimo punto sea gene-
rado por el k-ésimo componente de la mezcla Gaussiana y se define como:

zik =
N (xi|µk,Σk)∑K
k=1N (xi|µk,Σk)

(5.130)

Sea el caso unidimensional donde K = 2. En la figura 5.14 se muestran dos distribuciones
Gaussianas g1 y g2, el punto xi y los valores de xi valuados en ambas distribuciones denotados
como p1 y p2. De acuerdo a la ecuación 5.130 los valores de zi1 y zi2 se calculan respectivamente
como:

zi1 =
p1

p1 + p2
, zi2 =

p2

p1 + p2

En este caso particular, p1 es mayor que p2, de manera que es más probable que xi sea generado
por g1 que por g2.
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Figura 5.14: Probabilidad de un punto de pertenecer a una distribución. Si p1 es mayor que p2,
es más probable que el punto xi haya sido generado por g1 que por g2.

Dados los valores de la variable oculta para todos los datos y todos los elementos Gaussianos,
es posible redefinir el vector de medias y la matriz de covarianza, ambos ponderados por z como:

µ̂k =
1

zk

N∑
i=1

zikxi (5.131)

Σ̂k =

N∑
i=1

zik(xi − µ̂k)(xi − µ̂k)T (5.132)

zk =
N∑
i=1

zik (5.133)

Si la probabilidad de que un punto pertenezca a la k-ésima distribución Gaussiana es peque-
ña, entonces los puntos contribuyen menos en el cálculo de los parámetros de esa componente
Gaussiana en particular.

Los parámetros µ̂ y Σ̂k y las variables ocultas zk se calculan iterativamente hasta que los
valores convergen. Específicamente, los pasos son los siguientes:

1. Se inicializan las medias µ, covarianzas Σk y se calcula el valor inicial de la verosimilitud
logarítmica (ecuación 5.129).

2. Paso E (Expectation). Se actualiza el valor de las variables ocultas zik con los valores ini-
ciales de µ y Σ.

3. Paso M (Maximization). Se recalculan los parámetros µ̂ y Σ̂k empleando los valores en
turno de las variables ocultas zik.

4. Se evalúa la verosimilitud logarítmica (ecuación 5.129) y se verifica si al igual que alguno
de los parámetros, converge. Si el criterio de convergencia no se satisface, entonces se
regresa al paso 2.
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5.5. Resumen

En este capítulo se ha presentado una breve introducción al aprendizaje automático, cuyo
objetivo es desarrollar métodos que puedan detectar automáticamente patrones en un conjunto
de datos, y luego utilizarlos para predecir información de interés. Una de las formas más eficien-
tes mediante las cuales una computadora es capaz de aprender es empleando las herramientas
de la teoría de la probabilidad, la cual ha sido el pilar de la estadística e ingeniería por siglos.
Por esta razón, se han presentado los conceptos básicos más importantes de la teoría de la pro-
babilidad, que en su conjunto pueden aplicarse a cualquier problema de incertidumbre. En el
aprendizaje automático, la incertidumbre se presenta de muchas maneras, en cualquier caso es
necesario encontrar ya sea la mejor predicción, decisión, o el mejor modelo dado un conjunto de
datos. Con fundamento en lo anterior, en este capítulo se discutió ampliamente la distribución
Gaussiana, un modelo probabilístico utilizado para la distribución de variables continuas y cuya
importancia radica en proporcionar fácilmente una estimación de la incertidumbre de muchos
fenómenos físicos. La teoría presentada sobre la distribución Gaussiana, sirvió para introducir
el modelo de mezclas Gaussianas o GMM, el cual es de igual manera, un modelo probabilístico
que permite representar características de fenómenos físicos. La ventaja más importante que
representa este modelo, es que puede ser visto como un método de aprendizaje automático no
supervisado que puede ser aplicado en el procesamiento digital de señales de voz debido a la
facilidad con la cual se ajusta a los datos de una amplia gama de características del habla basán-
dose en su función de verosimilitud. La estimación de los parámetros del modelo se lleva a cabo
mediante una estimación de máxima verosimilitud (ML), la cual es derivada, a diferencia de la
distribución Gaussiana, por una técnica de optimización iterativa mediante el uso del algoritmo
EM (Expectation-Maximization).
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6
Diseño e Implementación del Sistema

LID

La identificación automática del lenguaje hablado (LID por sus siglas en inglés), técnicamente
consiste en el proceso automático que realiza una computadora para analizar muestras digi-
tales de voz procedentes de un locutor desconocido e identificar el idioma hablado en dichas
muestras. La identificación automática de idiomas plantea muchos problemas de investigación
desafiantes, los cuales contribuyen el desarrollo de las tecnologías del lenguaje. En el área de la
identificación automática del lenguaje hablado comúnmente se requiere saber qué niveles de in-
formación contribuyen de manera más significativa para obtener una identificación de idiomas
precisa; cuáles son los mejores parámetros acústicos para representar información específica de
cada idioma; qué algoritmos, métodos y enfoques son los más prometedores para implementar
un sistema LID; qué recursos específicos del lenguaje son necesarios para modelar las caracterís-
ticas del habla, y cuál es la correlación entre la duración de la señal de voz a analizar y la eficacia
con la cual un sistema LID identifica correctamente un idioma. Algunas de las problemáticas
anteriores se derivan naturalmente de la forma en la cual los seres humanos realizan la tarea de
identificación de idiomas.
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6.1. Sistema de Identificación Automática de Idiomas

Los seres humanos están capacitados para identificar de manera relativamente inmediata los
idiomas que no solamente es capaz de hablar, sino también aquéllos que le resultan familiares.
Esta facultad de los humanos se ha buscado replicar mediante máquinas por más de medio siglo
y en las últimas décadas los avances en la identificación automática del lenguaje hablado han
sido notables.

La identificación automática de idiomas ha sido una área de investigación activa por alrede-
dor de 30 años. Los primeros trabajos de investigación en esta área fueron llevados a cabo por
R. Leonard y G. Doddington en 1974, quienes adoptaron un enfoque de filtro acústico para la
identificación de idiomas [93], y por A. House y E. Neuburg, quienes realizaron la primera contri-
bución a los sistemas LID empleando información específica del lenguaje mediante limitaciones
fonotácticas [94]. Diferentes fuentes de información son conocidas por contribuir a la identifi-
cación de idiomas, entre las cuales las más importantes son las acústicas, fonéticas, fonémicas y
fonotácticas, pero también las características prosódicas, así como las léxicas y morfológicas. Sin
embargo, no todas estas características representan la misma importancia para los sistemas LID,
ni tampoco tienen la misma facilidad para ser representadas por modelos computacionales. Los
enfoques acústico-fonéticos y fonotácticos se benefician por la investigación realizada durante
decadas, en principio gracias a la labor de los lingüistas al describir cómo los idiomas se com-
ponen de sistemas fonéticos y fonémicos, y más recientemente por científicos cuyo desarrollo
en el procesamiento digital de voz ha permitido la creación de modelos computacionales para
el reconocimiento automático del habla. Estos factores permitieron que el modelado de carac-
terísticas acústico-fonéticas y características fonotácticas se convirtiera en uno de los enfoques
más populares para la identificación automática del lenguaje hablado.

Debido al progreso en el desarrollo de los sistemas LID, existe un interés creciente para re-
solver problemas sutiles concernientes a la identificación automática de idiomas. Los problemas
principales involucran la identificación de dialectos y acentos, ya que en un contexto multilingüe
las personas no necesariamente se comunican en su lengua materna. En este sentido, la defini-
ción del lenguaje hablado es mucho más compleja dado que la señal de voz incluye información
acerca del idioma hablado y la lengua materna del hablante. No obstante, este hecho cuestiona
si los sistemas LID deberían identificar solamente el idioma hablado en una muestra digital de
voz, o si deberían también ser capaces de aportar alguna información adicional sobre el acento
del locutor con respecto a su idioma principal.

6.1.1. Características de los Idiomas

La cantidad de idiomas que se hablan en el mundo es muy grande. En [11], el lingüista bri-
tánico David Crystal estima que existen alrededor de 6,000 idiomas. Sin embargo, otras fuentes
[95], [96], [97], estiman que existen entre 4,000 y 8,000 idiomas distintos. El número exacto de
idiomas no es conocido y por tanto, muy difícil de establecer. Una de las razones principales por
las cuales es complicado estimar el número exacto de idiomas, es el hecho de que el mundo, des-
de un punto de vista lingüístico, no ha sido estudiado en su totalidad, permitiendo que incluso
hoy nuevos idiomas sigan siendo descubiertos. Además, es necesario llegar a un acuerdo para
decidir qué es lo que se debería tomar en cuenta; por ejemplo, no es claro si se debe incluir en
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el conteo solamente idiomas vivos o lenguas muertas también. Esta distinción es en sí misma
problemática pues tampoco se sabe con exactitud cuándo un idioma se considera extinto. En
[98], los lingüistas V. Fromkin, R. Rodman y N. Hyams, definen a un idioma extinto cuando éste
ya no tiene hablantes nativos, es decir, hablantes que adquirieron el idioma a temprana edad,
muy probablemente durante la infancia. Sin embargo, algunos idiomas únicamente tienen un
reducido número de hablantes vivos y se enfrentan al hecho de desaparecer una vez que esos
hablantes mueran, mientras que otros idiomas, tales como el Latín o el Griego Antiguo, aun-
que extintos en el sentido de que ya no tienen hablantes nativos, permanecen vivos ya sea a
través de la educación o el legado histórico literario. Otra razón por la cual el número total de
idiomas es estimado, es debido a la dificultad de trazar una distinción clara entre lenguas genui-
namente diferentes y dialectos de la misma lengua. un dialecto es comúnmente definido como
una variante regional de un idioma que involucra modificaciones en niveles léxicos y gramáticos,
contrario a un acento, que a pesar de representar también una variante regional, solamente tiene
modificaciones en la pronunciación del idioma.

Estas definiciones convencionales son, sin embargo, simplificadas. Primero, muchos idiomas
no emplean un sistema de escritura y por consiguiente no tienen una tradición literaria, no
obstante son idiomas vivos, algunos de ellos con una rica tradición oral. Segundo, las distinción
entre idioma y dialecto no es una división clara, y la clasificación de una variedad particular
como un idioma o un dialecto es comúnmente arbitraria y motivada más por consideraciones
sociopolíticas que por consideraciones lingüísticas.

Sin embargo, sea cual sea el número exacto de idiomas en el mundo, la gran mayoría de la
población mundial habla un conjunto muy limitado de idiomas. De acuerdo a [99], el 95 % de
todos los hablantes hace uso solamente del 5 % de los idiomas del mundo. Otro hecho importante
es que aproximadamente solamente del 5 al 10 % del total de los idiomas del mundo tienen un
sistema de escritura correspondiente [100], lo cual significa que la gran mayoría de idiomas
existentes representan un sistema de comunicación verbal. La tabla 6.1 muestra los idiomas más
hablados en el mundo de acuerdo al número de hablantes como primera y segunda lengua.

Por otro lado, los inventarios fonéticos de los idiomas, así como sus correspondientes reali-
zaciones fonéticas reflejan características específicas de cada idioma. Los inventarios fonéticos
generalmente varían de 20 a 60 símbolos. El idioma Alemán, por ejemplo, posee el doble de síbo-
los fonéticos que el Español. El tamaño de los inventarios puede incrementar significativamente
cuando existe explícitamente información tonal como en el Mandarín o información debida a
la duplicación de fonemas como en el caso del Italiano. La distribución de las consonantes y de
las vocales, así como la coocurrencia de consonantes y vocales son altamente específicas de ca-
da idioma, y las limitantes fonotácticas son conocidas por ser muy importantes para identificar
idiomas. Incluso medidas acústicas como el espectro de la señal de voz exhibe diferencias entre
idiomas, lo cual podría estar relacionado con la configuración supralaríngea [102].

6.1.2. Sistemas de Identificación Automática

La identificación automática de idiomas mediante una computadora se puede abordar a
través de diferentes enfoques de clasificación. Tradicionalmente, la identificación automática
de idiomas ha sido abordada como una tarea de identificación de conjunto cerrado, la cual con-
siste en identificar una entrada de voz como la correspondiente a un idioma perteneciente a
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Posición Idioma Número de Hablantes

1 Chino Mandarín 1,091 millones

2 Inglés 942 millones

3 Español 518 millones

4 Hindi 380 millones

5 Árabe 352 millones

6 Francés 229 millones

7 Portugués 209 millones

8 Bengalí 208 millones

9 Ruso 201 millones

10 Indonesio 198 millones

11 Urdu 162 millones

12 Alemán 130 millones

13 Japonés 128 millones

14 Panyabí Occidental 90 millones

15 Javanés 84 millones

Tabla 6.1: Idiomas más hablados en el mundo de acuerdo al número de hablantes como primera
y segunda lengua [101].

una colección de N número de idiomas conocidos a priori, por lo que se requiere una colección
de N modelos dependientes del idioma. Mientras que esta condición es ciertamente de interés
científico, este enfoque presenta limitaciones para la mayoría de aplicaciones en la vida real. La
representación esquemática de un sistema LID que sigue este enfoque se muestra en la figura
6.1 (a). Sin embargo, la identificación de idiomas también puede visualizarse como una tarea de
detección o verificación de conjunto abierto. En este caso, el objetivo del sistema es tomar una
decisión respecto a si la señal de voz de entrada pertenece o no a un idioma L específico. La
señal de voz de entrada puede proceder de un conjunto abierto de idiomas, i.e., que no nece-
sariamente pertenece a alguno de los idiomas modelados. Esta tarea corresponde a un filtrado
selectivo de idiomas. Por consiguiente, un sistema de detección de idiomas puede tener como
entrada una señal de voz en cualquier idioma e idealmente a la salida es posible obtener un No
para todos los idiomas excepto para un idioma L específico. En este tipo de sistemas, además
de tener un modelo L para el N número de idiomas específicos, existe generalmente un mode-
lo L̄ complementario, también denominado como modelo de referencia universal (UBM por sus
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siglas en inglés). Este enfoque, representado en la figura 6.1 (b), resulta más apropiado para las
necesidades de las aplicaciones en el mundo real, e.g., el filtrado de idiomas en flujos de audio
multilingües. Un enfoque más general y que combina características de los dos enfoques ante-
riores, corresponde a una tarea de identificación de conjunto abierto o detección multi-objetivo
[103]. Esta tarea consiste en rechazar una entrada de voz si proviene de un idioma desconocido,
o de otra manera, en identificar a qué idioma del conjunto de idiomas conocidos pertenece. La
identificación de conjunto abierto puede implementarse como un sistema de identificación de
conjunto cerrado seguido de un sistema de detección de conjunto abierto o como una serie de
K sistemas de detección en paralelo [103].

Figura 6.1: Representación esquemática de un sistema LID. (a) Sistema de identificación de idio-
mas (conjunto cerrado). (b) Sistema de detección de idiomas (conjunto abierto).

6.1.3. Formulación de un Sistema LID

El problema de la identificación automática de idiomas puede ser abordado con la ayuda
de una formulación matemática, la cual hace posible descomponer el problema en problemas
más simples. Sea X una variable que denota la evidencia acústica (voz) sobre la cual el siste-
ma LID basa su decisión. Sin pérdida de generalidad, se puede hacer la suposición de que X es
una secuencia de símbolos provenientes de un alfabeto finito X . Mediante un enfoque estadís-
tico como el presentado en [104], el problema de la identificación automática de idiomas puede
enunciarse como:

L∗ = arg máx
L∈L

P (L|X) (6.1)

donde L∗ representa el idioma identificado,X es la secuencia de símbolos de la muestra de voz,
L es el conjunto de idiomas potenciales, y P (L|X) es la probabilidad del idioma L dado X . De
acuerdo al teorema de Bayes, la ecuación 6.1 puede reformularse como:

L∗ = arg máx
L

P (X|L)P (L) (6.2)

donde P (X|L) representa la probabilidad de que la secuencia de símbolos X sea observada
cuando el idioma L sea hablado y P (L) es la probabilidad a priori del idioma L. Suponiendo
que los diferentes idiomas a identificar son equiprobables, la ecuación 6.2 puede simplificarse
como:

L∗ = arg máx
L

P (X|L) (6.3)
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6.1.4. Modelado del Lenguaje

Los sistemas LID más robustos realizan una extracción de características acústicas muy efec-
tiva y poseen módulos de decisión para la identificación de idiomas. En los sistemas LID de
vanguardia [105], [106], [107], [108], el operador arg máxL es implementado como un selector
del máximo con la ayuda de clasificadores lineales y no lineales. En la figura 6.2 se muestra un
diagrama de bloques de los principales componentes de un sistema LID. El front-end o interfaz
acústica tiene como objetivo extraer los vectores de características acústicas más significativas
de la señal de voz. El módulo de decisión conocido también como clasificador back-end, si se
optimiza adecuadamente, contribuye a ganancias de precisión significativas [109].

Figura 6.2: Diagrama de bloques de un sistema LID.

Cuando están disponibles únicamente datos de audio para la implementación de un sistema
LID, la identificación de idiomas depende exclusivamente de propiedades acústicas. Este enfoque
acústico ha sido explorado con resultados exitosos empleando GMMs [110], [111], [112], [113].
Sin embargo, para obtener modelos del lenguaje más complejos se requieren recursos adicionales
tales como: etiquetado fonético y segmentación, transcripciones, diccionarios de pronunciación,
información morfológica, anotaciones prosódicas, etc. De manera que los diferentes tipos de
información específica del lenguaje pueden ser modelados desde niveles puramente acústicos
hasta niveles lingüísticos más sofisticados, incluyendo fonemas, información acerca de sistemas
vocálicos, fonotáctica, morfología y prosodia [114], [115]. Además, algunos recursos multilingües
de datos de audio pueden estar acompañados por transcripciones ortográficas o segmentaciones
fonéticas, que no solamente permiten el entrenamiento de los modelos acústicos específicos del
lenguaje, sino que también estiman las limitantes fonotácticas de cada idioma. Algunas de las
técnicas estándares del reconocimiento del habla pueden ser aplicadas al problema de la identifi-
cación automática de idiomas. Emplear niveles léxicos altamente informativos puede resultar en
sistemas sumamente complejos, los cuales son potencialmente equivalentes a sistemas multilin-
gües de transcripción. Aunque este enfoque ciertamente garantiza resultados de identificación
más confiables, es a expensas de altos costos de desarrollo y operación.

6.1.5. Fases de un Sistema LID

La mayoría de los sistemas LID están conformados por dos fases: una fase de entrenamiento
y una fase de reconocimiento o identificación. La fase de entrenamiento consiste en presentar al
sistema una serie de ejemplos de señales de voz de una variedad de idiomas para luego ser con-
vertidos en un flujo de vectores de características acústicas. Estos vectores son obtenidos a partir
de la segmentación de la señal de voz, e.g. 25 ms, durante los cuales la señal de voz es considera-
da estacionaria. Los vectores acústicos contienen información espectral o cepstral acerca de la
señal de voz. El algoritmo de entrenamiento analiza una secuencia de tales vectores y produce
uno o más modelos para cada idioma. La intención de estos modelos es representar las carac-
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terísticas fundamentales dependientes del lenguaje de los segmentos de voz de entrenamiento
para ser utilizadas durante la siguiente fase del proceso de identificación.

Durante la fase de reconocimiento, se realiza la extracción de características acústicas de un
segmento de voz de prueba. Después, la información de los vectores acústicos resultantes son
comparados contra cada uno de los modelos generados previamente en el entrenamiento del
sistema, y se calcula la probabilidad de que el idioma del extracto de voz coincida con el idioma
de los segmentos de voz utilizados para entrenar los modelos. El modelo del idioma más probable
de ser correcto es entonces seleccionado [116]. La figura 6.3 muestra el diagrama de bloques de
un sistema LID con fases de entrenamiento y reconocimiento.

Figura 6.3: Fases de un sistema LID

El sistema LID implementado en este trabajo corresponde a un sistema de conjunto cerrado,
por lo que el idioma de todos los fragmentos de voz evaluados por el sistema pertenece exclusi-
vamente a uno de los idiomas modelados en la etapa de entrenamiento del sistema.

6.2. Etapa de Entrenamiento

La fase de entrenamiento tiene como objetivo elaborar modelos de lenguaje λN que con-
tengan características propias de cada uno de los idiomas LN a reconocer durante la tarea de
identificación automática. En la figura 6.4 se presenta el diagrama de bloques general del sistema
LID con énfasis en los bloques involucrados en la fase de entrenamiento. El primer bloque de esta
fase está integrado por una corpora de voz que consta de archivos de audio que contienen voces
en cada uno de los idiomas que el sistema tiene como objetivo identificar. Los datos de audio que
componen cada corpus de voz son procesados por un bloque de extracción de características, cu-
ya salida genera un flujo de vectores de datos que representan las características acústicas más
importantes de las señales de voz presentes en los archivos de audio. Después, los vectores de
características acústicas son procesados por un bloque que mediante un algoritmo de entrena-
miento, genera un modelo de mezclas Gaussianas para cada uno de los idiomas. A continuación
se presenta de manera detallada cada uno de los bloques de la fase de entrenamiento.
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Figura 6.4: Diagrama de bloques del sistema LID con énfasis en los bloques de la fase de entre-
namiento.

6.2.1. Corpora de Voz

Un corpus de voz es una colección de archivos de audio y sus transcripciones de texto. Al
conjunto de varios corpus de voz se le denomina corpora de voz. Una corpora de voz es utilizada
para construir soluciones para aplicaciones basadas en la voz, una de las más comunes es la
creación de modelos acústicos para propósitos de reconocimiento automático del habla.

El enfoque tradicional para construir un corpus de voz consiste en escribir una serie de textos
que satisfagan algunos criterios deseados para que los hablantes en turno, mediante el uso de su
voz, generen los datos de audio. El proceso de crear contenido para los hablantes, generalmente
elegido a partir de un repositorio de muestras textuales que satisface ciertas condiciones, es uno
de los pasos más importantes para construir un corpus de voz.

En este trabajo, debido a que el sistema LID a implementar sigue un enfoque puramente
acústico, no es necesaria la creación de una corpora de voz con las transcripciones de texto de
los archivos de voz, por lo que ésta únicamente se compone de archivos de audio.

La corpora de voz representa una colección de 20 corpus de voz, dos de los cuales constituyen
un conjunto de voces masculinas y femeninas, y los dieciocho restantes, están compuestos por
una serie de segmentos de voces en seis idiomas distintos. Los idiomas elegidos para la creación
de la corpora de voz son: inglés, español, francés, alemán, ruso y japonés.

La base de datos para la creación de cada uno de los corpus de voz constituye una colección
de grabaciones de audio de 360 hablantes (180 hombres y 180 mujeres) de diferentes edades y
acentos. Las grabaciones de audio fueron extraídas de diferentes fuentes de audio y video en
Internet, tales como podcasts de noticias, deportes y entretenimiento, así como audiolibros y
conversaciones en películas y entrevistas.

Ya que un sistema LID consiste en dos fases, parte de la información de cada corpus de voz
fue utilizada en la fase de entrenamiento y la información restante fue empleada para probar la
eficiencia del sistema. La tabla 6.2 muestra la estructura general de la corpora de voz empleada
en este trabajo.
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#
Corpus Descripción Contenido Duración

1 Voces de Hombre

5 hablantes de inglés

60 min

5 hablantes de español

5 hablantes de francés

2 Voces de Mujer

5 hablantes de alemán

5 hablantes de ruso

5 hablantes de japonés

3 Inglés Voz Hombre

30 hablantes 50 minutos

4 Inglés Voz Mujer

5 Español Voz Hombre

6 Español Voz Mujer

7 Francés Voz Hombre

8 Francés Voz Mujer

9 Alemán Voz Hombre

10 Alemán Voz Mujer

11 Ruso Voz Hombre

12 Ruso Voz Mujer

13 Japonés Voz Hombre

14 Japonés Voz Mujer

15 Inglés Mixto

50 minutos

16 Español Mixto

17 Francés Mixto 15 hablantes hombres

18 Alemán mixto 15 hablantes mujeres

19 Ruso Mixto

20 Japonés Mixto

Tabla 6.2: Estructura de la corpora de voz. El número total de hablantes es de 360.

6.2.2. Extracción de Características

El proceso que se realiza en el bloque de extracción de características tiene como objetivo
transformar la señal de voz de entrada en una secuencia de vectores de características acústicas,
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cada uno de los cuales representa la información más importante de la señal en una pequeña
ventana de tiempo. La representación de las características acústicas de la señal de voz es llevada
a cabo en este trabajo mediante dos tipos de coeficientes: los coeficientes cepstrales de frecuen-
cia Mel o coeficientes MFCC, los cuales han demostrado ser el mejor enfoque para el diseño de
sistemas de identificación automática de idiomas debido a su robustez y eficiencia bajo diversas
condiciones; y los coeficientes cepstrales delta desplazados o coeficientes SDC, los cuales repre-
sentan una extensión de los coeficientes MFCC y que permiten un alcance temporal mayor para
capturar información dinámica de los sonidos de la voz. La figura 6.5 muestra el diagrama de
bloques para la obtención de los coeficientes MFCC.

Figura 6.5: Diagrama de bloques para la obtención de coeficientes MFCC.

6.2.2.1. Preénfasis

El primer paso en la extracción de características acústicas consiste en aplicar un filtro a las
señales de voz contenidas en los archivos de audio, con la finalidad de compensar la caída de
energía espectral que ocurre en las frecuencias altas de la señal de voz causada naturalmente por
el pulso glotal y la radiación de los labios. Ya que la intensidad de los sonidos de voz no es lineal
con respecto a la frecuencia, ésta disminuye aproximadamente 6 dB por octava. El propósito
del preénfasis es aumentar la magnitud de las frecuencias más altas, de manera que el espectro
tenga un intervalo dinámico similar en toda la banda de frecuencias. Con el fin de incrementar la
magnitud de las frecuencias más altas con respecto a la magnitud de las frecuencias más bajas,
el preénfasis es llevado a cabo mediante un filtro de respuesta finita al impulso (FIR) paso altas
de primer orden, cuya ecuación en diferencias se define como:

y(n) = x(n)− αx(n− 1) (6.4)

donde el parámetro α puede tomar valores comprendidos entre 0 y 1. En esta implementación
α = 0.95, ya que es el valor más comúnmente utilizado en sistemas de reconocimiento automá-
tico de voz, por lo que la ecuación 6.4 se reescribe como:

y(n) = x(n)− 0.95x(n− 1) (6.5)

6.2.2.2. Entramado y Ventaneo

El siguiente paso es particionar la señal en pequeñas tramas de N muestras para mantener
constantes las propiedades estadísticas de la señal de voz. Esto permite caracterizar eficiente-
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mente los fonemas y subfonemas presentes en la señal. En esta implementación las tramas tienen
una duración de 25 ms, cuyo tiempo de desplazamiento es de 15 ms, lo cual significa que las tra-
mas se encuentran superpuestas un 60 %. A la frecuencia de muestreo de 8 KHz el número de
muestras contenidas en cada trama es de 200 y el desplazamiento o traslape es igual a 160 mues-
tras. Esto quiere decir que la primera trama de 200 muestras comienza en la primera muestra
de la señal y la segunda trama de 200 muestras empieza en la muestra 160 y así sucesivamente
con las tramas restantes hasta alcanzar el fin de las muestras totales de la señal. Si el número de
muestras presentes en el archivo de voz no se divide en un número par de tramas, se añade un
número de muestras cuyo valor es cero al final de la señal para lograr tal división. Después, cada
trama es multiplicada por una ventana de Hamming para reducir las discontinuidades abruptas
en los bordes y evitar componentes espectrales no deseados.

Figura 6.6: Segmentos digitales de voz. (a) Señal de voz de duración igual a 3 s. (b) Trama de voz
de duración igual a 25 ms extraída de (a). La forma de onda de la señal extraída se asemeja a
una señal cuasi-estacionaria.

6.2.2.3. Cálculo de la DFT

Una vez segmentada la señal de voz en el dominio del tiempo, es necesario transformar cada
trama de 200 muestras al dominio de la frecuencia para poder extraer la información espectral
importante que está presente en la señal. La herramienta que permite realizar dicha tarea es la
DFT, cuyo cálculo se realiza en esta implementación mediante una FFT de 256 puntos y de la
cual resultan 256 componentes espectrales. Sin embargo, ya que la transformación es simétrica
alrededor de 0 Hz, solamente se conservan 129 puntos.

En la figura 6.6 se muestra la señal de voz contenida en un archivo de audio de 3 segundos
y un segmento de 25 ms tomado de dicha señal. Por otra parte, la figura 6.7 muestra una trama
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de voz en el dominio del tiempo y su representación en el dominio de la frecuencia, así como las
modificaciones que sufre en ambos dominios después del proceso de preénfasis y ventaneo.

Figura 6.7: Preprocesamiento de una trama de voz. (a) Trama de voz de 25 ms y su espectro
calculado mediante una FFT. (b) Trama de voz después del proceso de pre-énfasis. Puede obser-
varse tanto un cambio en la forma de onda en el dominio del tiempo, como una elevación en la
magnitud de las frecuencias altas de la señal de voz. (c) Trama de voz después del proceso de
ventaneo. Puede observarse un efecto de suavizado en los bordes de la señal y ligeros cambios
en el espectro.
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6.2.2.4. Cálculo del Banco de Filtros

El espectro obtenido previamente indica la cantidad de energía contenida en cada banda
de frecuencias. Sin embargo, ya que la sensibilidad del oído humano varía con la frecuencia
y calidad del sonido, es necesario realizar una modificación en el espectro de acuerdo a una
escala perceptual. Lo anterior se realiza calculando un banco de filtros espaciados de acuerdo a
la escala Mel. El banco de filtros en esta implementación consta de 23 filtros triangulares, cada
uno de los cuales es un vector de 129 elementos de acuerdo a las especificaciones de la FFT en el
paso anterior. Cada vector tiene en su mayoría elementos cuyo valor es cero, excepto en ciertas
regiones del espectro. Para calcular las energías del banco de filtros, cada filtro se multiplica con
el espectro y luego se suman los coeficientes. De esta operación resultan 23 números que indican
cuánta energía existe en cada uno de los filtros.

El primer paso para obtener los filtros consiste en escoger una frecuencia inferior y una
frecuencia superior. Ya que las señales de voz están muestreadas con una frecuencia de muestreo
de 8 kHz, la frecuencia superior está limitada a 4 kHz.

Con el uso de la ecuación 5.5 se convierten las frecuencias inferior y superior a Mels. En esta
implementación la frecuencia inferior es 32 Hz equivalente a 50.37 Mels, y la frecuencia superior
es 4 kHz equivalente a 2,146 Mels. Ya que el banco de filtros consta de 23 filtros, se necesitan 25
puntos, lo cual significa que se requieren adicionalmente de 23 puntos espaciados linealmente
entre 50.37 y 2,146 Mels. El valor de dichos puntos se lista en la tabla 6.3. Luego, empleando la
ecuación 5.6 los puntos calculados anteriormente se convierten a Hertz. Estos valores se listan
en la tabla 6.4. Las frecuencias centrales de los filtros pueden calcularse a partir de la ecuación
5.4, las cuales se listan en la tabla 6.5.

B(1) = 50.37 Mels

B(2) = 137.7 Mels

B(3) = 225 Mels

B(4) = 312.3 Mels

B(5) = 399.6 Mels

B(6) = 487 Mels

B(7) = 574.3 Mels

B(8) = 661.6 Mels

B(9) = 748.9 Mels

B(10) = 836.2 Mels

B(11) = 923.5 Mels

B(12) = 1, 010.9 Mels

B(13) = 1, 098.2 Mels

B(14) = 1, 185.5 Mels

B(15) = 1, 272.8 Mels

B(16) = 1, 360.1 Mels

B(17) = 1, 447.5 Mels

B(18) = 1, 534.8 Mels

B(19) = 1, 622.1 Mels

B(20) = 1, 709.4 Mels

B(21) = 1, 796.7 Mels

B(22) = 1, 884 Mels

B(23) = 1, 971.4 Mels

B(24) = 2, 058.7 Mels

B(25) = 2, 146 Mels

Tabla 6.3: Puntos del banco de filtros en escala Mel.

B−1(1) = 32 Hz

B−1(2) = 91 Hz

B−1(3) = 155 Hz

B−1(4) = 224 Hz

B−1(5) = 298 Hz

B−1(6) = 378 Hz

B−1(7) = 465 Hz

B−1(8) = 559 Hz

B−1(9) = 661 Hz

B−1(10) = 770 Hz

B−1(11) = 889 Hz

B−1(12) = 1, 017 Hz

B−1(13) = 1, 155 Hz

B−1(14) = 1, 304 Hz

B−1(15) = 1, 466 Hz

B−1(16) = 1, 640 Hz

B−1(17) = 1, 829 Hz

B−1(18) = 2, 032 Hz

B−1(19) = 2, 253 Hz

B−1(20) = 2, 490 Hz

B−1(21) = 2, 747 Hz

B−1(22) = 3, 025 Hz

B−1(23) = 3, 325 Hz

B−1(24) = 3, 650 Hz

B−1(25) = 4, 000 Hz

Tabla 6.4: Puntos del banco de filtros en Hertz.

La resolución en frecuencia requerida para colocar los filtros en los puntos calculados en la
tabla 6.4 requiere redondear las frecuencias al intervalo más cercano de la FFT. Este proceso no
afecta la eficiencia de las características acústicas. Para convertir las frecuencias a intervalos
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f(1) = 91 Hz

f(2) = 155 Hz

f(3) = 224 Hz

f(4) = 298 Hz

f(5) = 378 Hz

f(6) = 465 Hz

f(7) = 559 Hz

f(8) = 661 Hz

f(9) = 770 Hz

f(10) = 889 Hz

f(11) = 1, 017 Hz

f(12) = 1, 155 Hz

f(13) = 1, 304 Hz

f(14) = 1, 466 Hz

f(15) = 1, 640 Hz

f(16) = 1, 829 Hz

f(17) = 2, 032 Hz

f(18) = 2, 253 Hz

f(19) = 2, 490 Hz

f(20) = 2, 747 Hz

f(21) = 3, 025 Hz

f(22) = 3, 325 Hz

f(23) = 3, 650 Hz

Tabla 6.5: Frecuencias centrales del banco de filtros.

de la FFT se necesita conocer el tamaño de la FFT, la frecuencia de muestreo y hacer uso de la
siguiente ecuación:

F (i) = floor((NFFT + 1) ·B−1(i)/Fs) (6.6)

donde NFFT es el tamaño de la FFT, B−1(i) es el conjunto de puntos del banco de filtros en
Hz, y Fs es la frecuencia de muestreo. Con una FFT de 256 puntos y una frecuencia de muestreo,
la ecuación 6.6 puede reescribirse como:

F (i) = floor((257) ∗B−1(i)/8000) (6.7)

Los resultados de este proceso se listan en la tabla 6.6, donde puede observarse que el último
filtro del banco de filtros termina en la sección 128, la cual corresponde a 4 kHz con una FFT de
tamaño igual a 256 puntos.

F (1) = 1

F (2) = 2

F (3) = 4

F (4) = 7

F (5) = 9

F (6) = 12

F (7) = 14

F (8) = 17

F (9) = 21

F (10) = 24

F (11) = 28

F (12) = 32

F (13) = 37

F (14) = 41

F (15) = 47

F (16) = 52

F (17) = 58

F (18) = 65

F (19) = 72

F (20) = 80

F (21) = 88

F (22) = 97

F (23) = 106

F (24) = 117

F (25) = 128

Tabla 6.6: Puntos de resolución en frecuencia del banco de filtros.

Finalmente, con la información obtenida previamente y el uso de la ecuación 5.1 o alterna-
tivamente, con la ecuación 5.2, se crea el banco de filtros. El primer filtro del banco de filtros
comienza en el primer punto, alcanza su máximo en el segundo punto y regresa a cero en el
tercer punto. El segundo filtro comienza en el segundo punto, alcanza su máximo en el tercer
punto y regresa a cero en el cuarto punto, y así sucesivamente con los filtros restantes. La figura
6.8 muestra la gráfica del banco de filtros implementado. Por otro lado, la figura 6.9 muestra
varias gráficas de filtros individuales procedentes del banco de filtros y la sección del espectro
de una trama de audio sobre la cual actúan.
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Figura 6.8: Banco de filtros Mel. Cada uno de los filtros triangulares recolecta la energía de un
intervalo dado de frecuencias. Los filtros se encuentran espaciados linealmente debajo de 1 kHz
y logarítmicamente por encima de 1 kHz.

6.2.2.5. Análisis Cepstral

El último paso en la creación de los coeficientes MFCC consiste en tomar el logaritmo de
cada una de las 23 energías y a continuación aplicar la DCT a las 23 energías logarítmicas. Una
de las razones principales por las cuales esto se lleva a cabo es porque la superposición de los
componentes del banco de filtros ocasiona que las energías se correlacionen unas con otras. La
DCT se encarga de decorrelacionar los coeficientes de energía, lo cual permite realizar un modelo
acústico mucho más simple. Sin embargo, ya que los coeficientes más altos de la DCT represen-
tan cambios rápidos en las energías del banco de filtros y estos cambios rápidos degradan el
rendimiento de los sistemas de reconocimiento de voz, se conservan únicamente los coeficien-
tes más bajos. En esta implementación solamente se emplean los primeros 12 coeficientes y los
restantes son descartados.

6.2.2.6. Coeficientes Cepstrales Delta Desplazados

La extracción de características acústicas en los sistemas LID se lleva a cabo típicamente
construyendo vectores de características constituidos por únicamente coeficientes cepstrales,
cuya dimensión varía típicamente entre 10 y 15 coeficientes, o una combinación de éstos y co-
eficientes cepstrales delta o doble delta, cuya dimensión de los vectores resultantes varía entre 20
y 30 parámetros. El uso de derivadas de primer y segundo orden permite una mejor representa-
ción de las propiedades dinámicas de los sonidos del habla, ya que toma en cuenta información
dinámica de intervalos de tiempo entre 50 y 80 ms. Se han realizado intentos por derivar co-
eficientes que logren capturar de una mejor manera la información dinámica contenida en las

Mauricio Michel Olvera Zambrano 137



6.2. Etapa de Entrenamiento 6. Diseño e Implementación del Sistema LID

Figura 6.9: Banco de filtros Mel y espectro ventaneado.(a) Banco de filtros completo y espectro
de potencia una trama de audio. (b) Filtro 3 del banco de filtros y espectro de potencia venta-
neado empleando el filtro 3.(c) Filtro 13 del banco de filtros y espectro de potencia ventaneado
empleando el filtro 13.(d) Filtro 18 del banco de filtros y espectro de potencia ventaneado em-
pleando el filtro 18.(e) Filtro 22 del banco de filtros y espectro de potencia ventaneado empleando
el filtro 22.

señales de voz [117]. Sin embargo, se ha demostrado en varias investigaciones [82], [83], que
el uso de coeficientes SDC mejora notablemente el rendimiento de los sistemas LID. Los coefi-
cientes SDC son una extensión de los coeficientes cepstrales delta: consisten en vectores delta
apilados, típicamente de 7 deltas consecutivas. El alcance temporal de dichos vectores es de
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aproximadamente 250 ms, lo cual permite incluir en los coeficientes información de al menos
una unidad silábica. Estas características de largo alcance permiten tomar en cuenta un mode-
lado implícito de unidades lingüísticas y además resultan ser, no solamente específicas de cada
idioma, sino también específicas de cada corpus, siendo las sílabas más frecuentes, las mejores
representadas. Por consiguiente, los coeficientes SDC son muy efectivos para capturar informa-
ción sobre la similitud y las transiciones entre un fonema y otro, lo cual es específico de cada
idioma y facilita la discriminación entre los mismos.

Como se mencionó en el capítulo anterior, los coeficientes SDC constan de cuatro parámetros
conocidos como N − d− P − k. En este trabajo, de acuerdo a los buenos resultados obtenidos
en [83], se emplea la siguiente configuración de parámetros:

N − d− P − k = 7− 1− 3− 7

Estos coeficientes, tal como lo muestra la figura 6.10 son calculados a partir de los coeficientes
MFCC. Los vectores resultantes representan coeficientes de 84 dimensiones.

Figura 6.10: Diagrama de la obtención de los coeficientes SDC en el instante t empleando la
configuración de parámetros N − d− P − k = 7− 1− 3− 7.

6.2.3. Modelado de idiomas

Los sistemas de identificación automática de idiomas que siguen un enfoque puramente
acústico solamente requieren de datos de audio específicos de cada idioma considerado para el
reconocimiento automático. Esto representa una ventaja ya que no es necesario tener conoci-
miento específico del idioma, como puede ser una transcripción lingüística. Por consiguiente, el
desarrollo de un sistema LID y la extensión de idiomas adicionales es directa. En un inicio, los
sistemas LID acústicos utilizaron bancos de filtros y coeficientes LPC, así como también enfo-
ques basados en cuantización vectorial. Actualmente, los modelos de mezclas Gaussianas y las
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máquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) son los enfoques más empleados
para el modelado acústico.

6.2.3.1. Clasificación Empleando Modelos de Mezclas Gaussianas

En esta etapa se lleva a cabo el entrenamiento de las distribuciones de mezclas Gaussianas.
Como se mencionó en el capítulo 5, un modelo de mezclas Gaussianas (GMM) es una suma pon-
derada de varias componentes Gaussianas, matemáticamente expresado por la ecuación 5.126
como:

p(x) =

K∑
k=1

πkN (x|µk,Σk)

donde K representa el número de componentes, πk son los pesos para cada componente y cada
componente es una distribución Gaussiana con vector de medias µk y matriz de covarianza Σk.

Ya que los datos se encuentran en un espacio multidimensional de 12 dimensiones en el caso
de los coeficientes MFCC o de 84 dimensiones en el caso de los coeficientes SDC, no se sabe
cómo es la distribución de los datos, ni cuántos picos (modos) tiene. Por lo tanto, el entrena-
miento de las mezclas gaussianas para crear los modelos específicos de cada lenguaje consiste
en comenzar con una sola componente Gaussiana para cada uno de los modelos. Los parámetros
de los modelos son estimados, y después de eso, cada una de las componentes Gaussianas es
dividida en dos y el entrenamiento se repite estimando nuevamente los parámetros de los mo-
delos. La división de las componentes Gaussianas y el entrenamiento para obtener los nuevos
parámetros se repite hasta alcanzar el número final de componentes deseadas.

En la figura 6.11 se muestra la distribución de las características acústicas de cada uno de
los idiomas elegidos para la implementación del sistema LID. Aunque la representación toma
en cuenta únicamente 3 de las 84 dimensiones de los coeficientes SDC, permite visualizar con
claridad la forma en que se agrupan los datos en un espacio tridimensional.

Sin embargo, no es posible encontrar la solución para el entrenamiento de un modelo de
mezclas Gaussianas con K componentes estimando los parámetros, µk y Σk con ecuaciones de
forma cerrada. Lo que se requiere es hacer uso del algoritmo EM para encontrar los mejores
parámetros. La figura 6.12 muestra el diagrama de bloques del algoritmo EM para la estimación
de los parámetros de un GMM.

Los modelos de mezclas Gaussianas representan el enfoque acústico más popular para la
identificación automática de idiomas, particularmente para la tarea de detección. En esta imple-
mentación un GMM es estimado para cada idioma y el único conocimiento previo para entrenar
los modelos específicos de cada idioma consiste en la identidad del idioma del corpus de voz.
Típicamente el número de componentes en un GMM varía entre 64 y 1024 componentes. En esta
implementación se emplearon de 128 a 2048 componentes con pesos uniformes πk = 1/K para
la creación de los modelos de idiomas. Como regla general, los modelos de mezclas Gaussianas
no tienden a capturar dependencias temporales de una manera eficiente, de ahí la importancia
de la introducción de los coeficientes SDC para captura información dinámica de las señales.

La figura 6.13 muestra una representación en dos dimensiones de los modelos de mezclas
Gaussianas de cada uno de los idiomas empleados en la implementación del sistema LID. Por
otra parte la figura 6.14 muestra las gráficas de los GMMs en un espacio de tres dimensiones.
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Figura 6.11: Distribución tridimensional de las características acústicas de los idiomas elegidos
desde cuatro ángulos distintos. Pueden observarse las zonas donde se agrupan los datos de cada
idioma. •Inglés, •Español, •Francés, •Alemán, •Ruso, •Japonés.

Figura 6.12: Diagrama del algoritmo EM para la estimación de los parámetros de un GMM.
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En ambos casos los modelos de los idiomas son muy similares debido a que tres dimensiones
es insuficiente para visualizar diferencias más notables de la distribución probabilística de los
datos particulares de cada idioma, sin embargo, aún es posible notar similitudes entre cada uno
de los modelos.

Figura 6.13: Representación bidimensional de los modelos de mezclas Gaussianas para cada idio-
ma. Cada GMM consta de 1024 componentes Gaussianas. (a) GMM del idioma Inglés. (b) GMM
del idioma Español. (c) GMM del idioma Francés. (d) GMM del idioma Alemán. (e) GMM del
idioma Ruso. (f) GMM del idioma Japonés.

6.3. Etapa de Reconocimiento

La fase de reconocimiento tiene como objetivo presentar al sistema LID una señal de voz sin
otorgar referencia alguna sobre el idioma que habla el locutor. En la figura 6.15 se presenta el
diagrama de bloques general del sistema LID con énfasis en los bloques involucrados en la fase
de reconocimiento. El primer paso hacia la identificación del idioma hablado en el segmento de
voz, es la extracción de las características acústicas presentes en la señal. Este proceso genera
un vector acústico de coeficientes MFCC o SDC, el cual pasa a un bloque que mediante algo-
ritmos de reconocimiento realiza la comparación de éste con cada uno de modelos de lenguaje
generados en la fase de entrenamiento. El modelo λN con el valor de probabilidad más alto de
haber producido el vector de características corresponde al idioma identificado.
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Figura 6.14: Representación tridimensional de los modelos de mezclas Gaussianas para cada
idioma. Cada GMM consta de 1024 componentes Gaussianas. (a) GMM del idioma Inglés. (b)
GMM del idioma Español. (c) GMM del idioma Francés. (d) GMM del idioma Alemán. (e) GMM
del idioma Ruso. (f) GMM del idioma Japonés.

Figura 6.15: Diagrama de bloques del sistema LID con énfasis en los bloques de la fase de reco-
nocimiento.

6.3.1. Identificación de idiomas

Durante la fase de reconocimiento, un segmento de voz de prueba cuyo idioma es desconoci-
do es clasificado convirtiendo primero la forma de onda digital en un vector de característicasX ,
el cual está constituido por un conjunto de elementos x1, x2, x3, ..., xT , y después calculando la
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verosimilitud logarítmica promedio que cada uno de los modelos produce al evaluar el segmento
de voz de prueba.

La verosimilitud logarítmica promedio L se define como:

p(X|λN ) =
1

T

T∑
t=1

log p(xt|λN ) (6.8)

donde λN es el modelo GMM correspondiente a cada uno de los idiomas a identificar. Implíci-
tamente, en la ecuación 6.8 se encuentra la suposición de que el conjunto de elementos xt son
estadísticamente independientes entre sí. Finalmente, el bloque clasificador de máxima verosi-
militud hipotetiza uno de los idiomas procedente del conjunto de idiomas como aquél propio
del segmento de voz de prueba. Matemáticamente, lo anterior se expresa como la ecuación 6.3:

L∗ = arg máx
L

P (X|L) (6.9)

donde L∗ corresponde al idioma hipotetizado de la señal de voz de prueba y P(X|L) representa
la probabilidad de la secuencia X dado el idioma L procedente del conjunto total de idiomas.

6.4. Resumen

En este capítulo se describieron los pasos necesarios fundamentados en la teoría presentada
en los capítulos 2, 3, 4 y 5, para la implementación de un sistema LID de conjunto cerrado que
sigue un enfoque puramente acústico. Se presentaron las dos fases de un sistema LID: la fase
de entrenamiento y la fase de reconocimiento. La primera fase tiene como objetivo la creación
de modelos que puedan representar de una manera eficiente las características acústicas más
importantes de los idiomas elegidos para la identificación. Esto se logra mediante un par de
bloques, uno de los cuales se encarga de la extracción de las características acústicas generando
vectores de coeficientes MFCC y SDC a partir de las señales de voz procedentes de un corpus
específico, y el otro se encarga de modelar la información acústica dinámica presente en los
coeficientes empleando modelos de mezclas Gaussianas. Por otra parte, la fase de evaluación
tiene como objetivo, dada una señal de voz de entrada al sistema LID, identificar a qué idioma
pertenece dentro del conjunto de idiomas modelados. Para llevar a cabo esta tarea, al igual
que en la fase de entrenamiento, primero se extraen las características acústicas presentes en
la señal de voz. Luego, el vector acústico generado es procesado por un bloque que evalúa sus
propiedades estadísticas con la de los modelos de cada idioma. Finalmente, el modelo con el
valor de probabilidad más alto de haber producido el vector acústico es aquél que corresponde
al idioma identificado.
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7
Pruebas y Resultados

En este capítulo se presentan dos configuraciones para el sistema de identificación automá-
tica de idiomas, cada una de las cuales emplea elementos descritos en el capítulo anterior. La
primera configuración consiste en un sistema LID dependiente del género del locutor y la segun-
da configuración en un sistema LID independiente del género del locutor. Los motivos principales
para implementar dos configuraciones de sistemas automáticos de idiomas es, en primer lugar,
la generación de múltiples modelos de distinto número de componentes Gaussianas a partir de
cada conjunto de vectores de características acústicas procedentes de los diferentes corpus que
integran la corpora de voz. En segundo lugar, realizar una comparación de la eficiencia de todos
los modelos individuales generados, de manera que los modelos con las eficiencias más altas
sean seleccionados para integrar los modelos de cada una de las configuraciones de los sistemas
LID y finalmente, poder realizar una comparación del rendimiento de ambas configuraciones.
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7.1. Sistema LID Dependiente del Género del Locutor

La primera configuración del sistema LID consiste en un sistema dependiente del género del
locutor. Esta configuración cuenta con los mismos bloques de un sistema LID de enfoque acústico
descritos en el capítulo anterior, pero adicionalmente presenta un bloque que permite llevar a
cabo la identificación del género del hablante de forma automática previo a la identificación
del idioma que éste habla. En la figura 7.1 se muestra el diagrama de bloques del sistema de
identificación automática de idiomas dependiente del género del locutor.

Figura 7.1: Diagrama del sistema LID dependiente del género del locutor.

7.1.1. Subsistema de Identificación Automática del Género del Locutor

El bloque de identificación del género del locutor representa en sí mismo un subsistema den-
tro del sistema LID. Éste adopta un enfoque puramente acústico para detectar automáticamente
el género del hablante, por lo que los procesos que el sistema realiza para dicha tarea siguen el
mismo flujo que un sistema LID acústico.

La figura 7.2 muestra el diagrama de bloques del sistema de identificación automática del
género del locutor. Al igual que un sistema LID, éste se conforma por una fase de entrenamiento
y otra de reconocimiento. El primer paso hacia la identificación del género del hablante consiste
en extraer las características acústicas de los archivos de audio de la corpora de voz mediante la
generación de coeficientes MFCC. El segundo paso consiste en el entrenamiento de GMMs, por
lo que los vectores acústicos generados en el paso anterior son clasificados empleando modelos
de mezclas Gaussianas. De la fase de entrenamiento resultan un par de modelos acústicos: uno
constituido por las características de la voz masculina y otro integrado por las características de
la voz femenina.

Durante la fase de reconocimiento los parámetros estadísticos de los vectores de característi-
cas son evaluados en cada uno de los modelos acústicos, donde el modelo con mayor probabilidad
de generar el segmento de voz representa el género hipotetizado del hablante.

7.1.2. Generación de los Modelos Acústicos

Como se mencionó en el capítulo anterior, el número de componentes Gaussianas de un
GMM típicamente varía entre 64 y 1024 componentes. Un mayor número de componentes Gaus-
sianas presentes en un GMM no necesariamente genera un mejor modelo, ya que puede existir
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Figura 7.2: Diagrama de bloques del subsistema de identificación automática del género del
locutor.

un problema de sobreajuste de datos que derive en una baja eficiencia del modelo durante la
fase reconocimiento.

Para los modelos de los géneros de voz, así como de los idiomas, se generaron múltiples con-
juntos de GMMs empleando un número variado de componentes Gaussianas. Específicamente,
para el sistema LID se generaron 12 conjuntos de modelos de mezclas Gaussianas, de los cua-
les 6 representan los modelos de los idiomas hablados por hombres y 6 son los modelos de los
idiomas hablados por mujeres. Por otra parte, para el subsistema de identificación del género
del locutor se generaron 2 conjuntos de modelos; uno para cada género de voz. Cada conjunto
de modelos consta de 128, 256, 512, 1,024 y en algunos casos 2,048 componentes Gaussianas. La
finalidad de generar modelos con diferente número de componentes Gaussianas es conocer la
eficiencia de cada composición de mezclas y poder seleccionar los modelos más eficientes para
esta configuración del sistema LID.

7.1.3. Eficiencia de los Modelos del Sistema

El cálculo de la eficiencia de los distintos conjuntos de modelos se llevó a cabo después
de presentar a los sistemas una colección de archivos de voz procedentes de los corpus de voz
específicos. Los segmentos de voz de prueba fueron exclusivamente utilizados durante la fase
de reconocimiento tanto del sistema LID como del subsistema de identificación del género del
locutor, por lo que dichos segmentos de voz representan información no considerada para la
generación de los modelos acústicos durante las respectivas fases de entrenamiento.

El número total y duración de los segmentos de voz pertenecientes a cada colección de ar-
chivos de audio que fue probada en cada sistema para el cálculo de la eficiencia de los modelos
se lista a continuación:

Colección de archivos de audio para el cálculo de la eficiencia de los modelos de
voz:

• 7,2000 segmentos de voz de 1 segundo.

• 2,400 segmentos de voz de 3 segundos.
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• 1,200 segmentos de voz de 6 segundos.

• 720 segmentos de voz de 10 segundos.

• 480 segmentos de voz de 15 segundos.

• 240 segmentos de voz de 30 segundos.

• 120 segmentos de voz de 60 segundos.

Colección de archivos de audio para el cálculo de la eficiencia de los modelos de
idiomas:

• 3,600 segmentos de voz de 1 segundo.

• 1,200 segmentos de voz de 3 segundos.

• 600 segmentos de voz de 6 segundos.

• 360 segmentos de voz de 10 segundos.

• 240 segmentos de voz de 15 segundos.

• 120 segmentos de voz de 30 segundos.

• 60 segmentos de voz de 60 segundos.

El porcentaje de eficiencia de cada uno de los modelos se obtuvo para cada duración de los
archivos, promediando las eficiencias individuales de cada uno de los objetivos identificables de
cada sistema (idiomas o género), las cuales matemáticamente fueron obtenidas mediante el uso
de la siguiente ecuación:

%Eficiencia =
segmentos identificados correctamente

total de segmentos
· 100 (7.1)

En el anexo A se presenta el conjunto de tablas que muestra las eficiencias de los modelos
del subsistema de identificación del género del locutor, los cuales fueron generados a partir
de coeficientes MFCC. En estas tablas se puede observar como el porcentaje de eficiencia del
subsistema incrementa a medida que el número de componentes Gaussianas en los modelos de
mezclas Gaussianas es mayor. Por consiguiente, los modelos seleccionados fueron aquellos con
2048 componentes Gaussianas. Por otra parte, en el anexo B se presenta el conjunto de tablas que
muestra las eficiencias de los modelos de idiomas hablados por hombres y mujeres, los cuales
fueron generados a partir de coeficientes MFCC y SDC.

7.1.4. Eficiencia del Sistema

La tabla 7.1 muestra las especificaciones de los 12 modelos de idiomas más eficientes para
esta configuración del sistema LID de acuerdo a la duración de los segmentos de prueba. Una
vez elegidos los mejores modelos, se procedió a calcular la eficiencia de la configuración del
sistema LID, al cual se le presentó la misma colección de archivos de voz que la utilizada para la
generación de los modelos de idiomas, es decir, un total de 6,180 segmentos de voz cuya duración
total es de 70 minutos. La tabla 7.2 presenta la eficiencia de esta configuración del sistema LID,
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7. Pruebas y Resultados 7.1. Sistema LID Dependiente del Género del Locutor

Duración del
Segmento de Voz

Género del
Modelo

Tipo de
Coeficiente

Número de
Componentes
Gaussianas

1 s
Hombre MFCC 2048

Mujer MFCC 2048

3 s
Hombre MFCC 2048

Mujer MFCC 2048

6 s
Hombre SDC 1024

Mujer SDC 512

10 s
Hombre SDC 1024

Mujer SDC 512

15 s
Hombre SDC 1024

Mujer MFCC 2048

30 s
Hombre MFCC 1024

Mujer SDC 512

60 s
Hombre MFCC 512

Mujer SDC 512

Tabla 7.1: Especificaciones de los mejores modelos acústicos de idiomas.

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 1-3 s 3-6 s 6-10 s 10-15 s 15-30 s >30 s

Inglés 56.41 % 76.00 % 88.50 % 90.00 % 91.25 % 90.00 % 100 %

Español 55.50 % 76.50 % 85.00 % 80.83 % 86.25 % 92.50 % 100 %

Francés 64.50 % 79.25 % 84.50 % 81.66 % 87.50 % 100 % 100 %

Alemán 62.91 % 56.75 % 68.00 % 76.66 % 73.75 % 82.50 % 80.00 %

Ruso 65.16 % 62.75 % 68.00 % 84.16 % 80.00 % 82.50 % 85.00 %

Japonés 61.58 % 85.00 % 90.50 % 86.66 % 85.00 % 82.50 % 90.00 %

Eficiencia 61.01 % 72.70 % 80.75 % 83.32 % 83.95 % 88.33 % 92.50 %

Tabla 7.2: Eficiencia del sistema LID dependiente del género del locutor.
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en la cual se toman en cuenta los 2 mejores modelos acústicos del subsistema de identificación
del género de locutor, así como los mejores 12 modelos de cada idioma.

La figura 7.3 muestra mediante una gráfica de barras la comparación de las eficiencias de
los modelos de idiomas hablados por hombres y mujeres con respecto a la eficiencia del sistema
LID, en el cual dichos modelos se integran junto con los modelos de voz.
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Figura 7.3: Eficiencia de los modelos del sistema LID dependiente del género del locutor

7.2. Sistema LID Independiente del Género del Locutor

La segunda configuración del sistema LID consiste en un sistema independiente del género
del locutor. En la figura 7.4 se muestra el diagrama del sistema LID.

El objetivo principal de esta configuración del sistema LID es generar modelos acústicos de
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7. Pruebas y Resultados 7.2. Sistema LID Independiente del Género del Locutor

Figura 7.4: Diagrama del sistema LID independiente del género del locutor.

cada uno de los idiomas a partir de vectores acústicos de coeficientes MFCC o SDC procedentes
de colecciones de audio mixtas, es decir de corpus de voz específicos que mezclan voces tanto de
hombre como de mujer en el mismo idioma. El entrenamiento de modelos de idiomas con voces
mixtas permite a esta configuración del sistema LID prescindir completamente del subsistema
de identificación del género del locutor. Además, el número de modelos requerido durante la
fase de reconocimiento del sistema es mucho menor que el requerido por la configuración del
sistema LID dependiente del género del locutor, ya que únicamente requiere de un modelo por
cada idioma a identificar.

Para esta configuración del sistema LID se generaron conjuntos de 6 modelos acústicos em-
pleando un número variado de componentes Gaussianas para cada uno de los conjuntos. Al
igual que la configuración dependiente del género del locutor, los conjuntos de modelos constan
de 128, 256, 512, 1,024 y en algunos casos hasta 2,048 componentes Gaussianas. La finalidad de
generar modelos con tales especificaciones es poder seleccionar los modelos más eficientes para
el sistema LID.

7.2.1. Eficiencia de los Modelos del Sistema

EL cálculo de la eficiencia de cada modelo se lleva a cabo después de presentar al sistema una
colección de 6,180 archivos de voz de prueba procedentes de los corpus de voz específicos. Los
segmentos de voz de prueba son exclusivamente utilizados durante la fase de reconocimiento
del sistema, por lo que representan información no considerada para la generación de modelos
durante la fase de entrenamiento.

El número de segmentos y duración de los audios procedentes de la colección de archivos de
prueba se lista a continuación:

3,600 segmentos de voz de 1 segundo.

1,200 segmentos de voz de 3 segundos.

600 segmentos de voz de 6 segundos.

360 segmentos de voz de 10 segundos.
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240 segmentos de voz de 15 segundos.

120 segmentos de voz de 30 segundos.

60 segmentos de voz de 60 segundos.

En el anexo C se presenta el conjunto de tablas que muestra las eficiencias de los modelos
del sistema LID independiente del género del locutor, los cuales fueron generados a partir de
coeficientes MFCC y SDC procedentes de la colección de audios mixta. En la tabla 7.3 se listan
las especificaciones de los 6 modelos más eficientes para esta configuración del sistema LID de
acuerdo a la duración de los segmentos de audio.

Duración del Segmento
de Voz Tipo de Coeficientes

Número de
Componentes
Gaussianas

1 s MFCC 2048

3 s SDC 1024

6 s SDC 1024

10 s SDC 1024

15 s SDC 1024

30 s SDC 1024

60 s SDC 1024

Tabla 7.3: Especificaciones de los mejores modelos acústicos de idiomas para el sistema LID
independiente del género del locutor.

7.2.2. Eficiencia del Sistema

Al igual que en la configuración del sistema LID dependiente del género del locutor, la efi-
ciencia del sistema se calculó promediando el porcentaje de eficiencia de cada uno de los idiomas,
la cual se obtuvo empleando la ecuación 7.1. En la tabla 7.4 se muestra la eficiencia del sistema
LID, la cual integra los mejores modelos acústicos.

7.3. Comparación de las Configuraciones del Sistema LID

La figura 7.5 muestra una gráfica de barras, en la que se compara el porcentaje de eficiencia
de las dos configuraciones del sistema LID de acuerdo a la duración de los segmentos de voz
de prueba. Puede observarse que para audios de duración menor a 3 segundos la identificación
de idiomas se lleva a cabo de forma más eficiente por la configuración dependiente del géne-
ro del locutor, mientras que para segmentos de voz cuya duración es mayor a 3 segundos, la
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identificación automática de idiomas se realiza de manera más eficiente por la configuración
independiente del género del locutor.

La configuración del sistema LID independiente del género del locutor no solamente es más
eficiente que la configuración dependiente para archivos de audio de distinta duración, sino que
además realiza la tarea de identificación de idiomas en un tiempo mucho menor, ya que evalúa
los parámetros estadísticos de los vectores acústicos de los segmentos de prueba en menos de
la mitad del número total de modelos acústicos utilizados en la fase de reconocimiento de la
configuración dependiente.

7.4. Resumen

En este capítulo se presentaron dos configuraciones del sistema LID. Se generaron mode-
los acústicos de idiomas con diferentes especificaciones, de manera que las eficiencias de los
modelos pudieran ser comparadas para seleccionar los mejores modelos para cada una de con-
figuraciones del sistema LID implementado. Los experimentos para el cálculo de las eficiencias
toman en cuenta archivos de audio procedentes de la corpora de voz y cuya duración es de 1,
3, 6, 10, 15, 30 y 60 segundos. La primera configuración descrita en este capítulo consiste en un
sistema LID que es dependiente del género del locutor, por lo cual existe un paso previo a la
identificación automática del idioma hablado, siendo éste el de identificar inicialmente si la voz
del locutor procede de un hombre o de una mujer. La segunda configuración descrita consiste en
un sistema LID independiente del género del locutor. Los modelos de los idiomas empleados en
esta configuración fueron generados a partir de corpus de voz constituidos tanto por voces de
hombres como de mujeres. Los resultados demostraron que la identificación de idiomas se lleva
a cabo de una manera más eficiente empleando la configuración del sistema LID independiente
del género del locutor cuando la duración de los audios es mayor a 3 segundos. En tanto que el
sistema LID dependiente del género del locutor resultó ser mejor cuando los segmentos de voz
tiene una duración menor a 3 segundos.

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 1-3 s 3-6 s 6-10 s 10-15 s 15-30 s >30 s

Inglés 51.16 % 81.75 % 92.00 % 96.60 % 96.25 % 100 % 100 %

Español 51.66 % 87.50 % 93.50 % 95.00 % 95.00 % 97.50 % 100 %

Francés 65.50 % 77.25 % 88.00 % 89.16 % 92.00 % 90.00 % 95.00 %

Alemán 68.08 % 57.75 % 70.50 % 74.16 % 75.00 % 82.50 % 90.00 %

Ruso 58.00 % 56.25 % 63.50 % 68.30 % 76.25 % 77.50 % 95.00 %

Japonés 58.58 % 75.00 % 82.50 % 88.30 % 88.75 % 95 % 100 %

Eficiencia 58.83 % 72.58 % 81.66 % 85.25 % 87.20 % 90.41 % 96.66 %

Tabla 7.4: Eficiencia del sistema LID independiente del género del locutor
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8
Conclusiones

La tendencia de globalización, la popularidad del Internet y el auge de las tecnologías de la
información, ha permitido que la comunicación entre los humanos y las máquinas sea cada vez
más usual, particularmente la interacción por voz con una computadora, donde la necesidad de
servicios de identificación automática del idioma que se habla en segmentos de voz actualmente
es cada vez mayor.

Es por esta razón que en este trabajo se realizó una extensa investigación acerca de la forma
en que el ser humano produce y percibe la voz. Para el oído humano el reconocimiento de idio-
mas es muy claro. En cuestión de segundos una persona puede determinar si en un segmento de
voz se habla algún idioma que conoce. Si no es así, entonces la persona suele basar su decisión
en juicios subjetivos con base en aquéllos idiomas que le son familiares. Sin embargo, para una
computadora la identificación de idiomas es una tarea mucho más compleja. El reto que pre-
senta, es que no existe información previa disponible que le indique el contenido de la palabra o
la identidad del hablante. Con el uso de herramientas del procesamiento digital de señales, en
conjunto con la teoría de la probabilidad y técnicas de aprendizaje automático, las problemáticas
anteriores fueron resueltas exitosamente en el diseño e implementación de un sistema LID de
enfoque puramente acústico.
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8. Conclusiones

En este trabajo se logró implementar un sistema capaz de identificar automáticamente el
idioma hablado en un segmento digital de voz. Los idiomas elegidos para conformar el sistema
LID fueron: inglés, español, francés, alemán, ruso y japonés. Ya que el idioma identificado sola-
mente puede ser hipotetizado como uno de los seis idiomas elegidos para conformar el sistema,
la implementación consistió en el desarrollo de un sistema LID de conjunto cerrado.

El entrenamiento de los modelos acústicos de los idiomas representó una tarea que demandó
muchos recursos computacionales, especialmente para el entrenamiento de modelos de mezclas
Gaussianas con un número muy grande de componentes, donde el tiempo promedio de en-
trenamiento fue mayor a 24 horas. Las especificaciones técnicas más relevantes del equipo de
cómputo con el cual se realizó el entrenamiento de los modelos son las siguientes: memoria RAM
de 8 GB DDR3 y procesador Intel core i7 4790. Sin el uso de este equipo de cómputo no hubiera
sido posible generar modelos acústicos eficientes.

Para la implementación del sistema LID se optó por dos configuraciones distintas: la primera
consistió en un sistema LID dependiente del género del locutor, y la segunda en un sistema LID
independiente de éste. Los resultados demostraron que sus eficiencias son muy similares, no
obstante, la primera configuración es más óptima al identificar el idioma hablado en segmentos
de voz de duración menor a 3 segundos, mientras que la segunda configuración presentó un
porcentaje de eficiencia mayor para segmentos de voz de duración mayor a 3 segundos. Los por-
centajes de eficiencia de la configuración del sistema LID van de 61 % a 72 % para segmentos de
voz cuya duración es menor a 3 segundos, y de 81 % a 96 % cuando la duración de los segmentos
de voz es mayor.

En cuanto a la velocidad con la cual las configuraciones del sistema LID realizan la tarea de
identificación automática, la configuración independiente del género del hablante hipotetiza el
idioma hablado en un tiempo menor en comparación con la configuración dependiente. Esto es
debido a que en la fase de reconocimiento, el sistema LID independiente del género del locutor
evalúa los parámetros estadísticos de los vectores de características en únicamente 6 modelos
acústicos de idiomas, mientras que el sistema LID dependiente realiza la evaluación en 14 mo-
delos, incluyendo los modelos acústicos de voz para la identificación del género del hablante.

La creación de modelos acústicos eficientes no es una tarea sencilla. La eficiencia de los mo-
delos de idiomas puede incrementarse, primeramente aumentando el número de segmentos de
voz para el entrenamiento de los modelos. En este trabajo se emplearon únicamente 40 minutos
para entrenar los modelos acústicos, sin embargo, se sugieren corpus de voz para entrenamien-
to cuya duración varía entre 1 y 3 horas. Consecuentemente, dadas las especificaciones de los
modelos generados en este trabajo, la generación de modelos acústicos a partir de una corpora
de voz para entrenamiento más extensa requiere de equipo de cómputo con especificaciones
técnicas más robustas.

El conjunto de idiomas del sistema LID puede incrementarse. En este trabajo únicamente se
contemplaron 6 idiomas, sin embargo pueden ser integrados más idiomas al conjunto cerrado
de identificación. La integración de nuevos idiomas consiste en primer lugar, en la generación
de nuevos corpus de voz específicos, y en segundo lugar, de la generación de modelos a partir de
los vectores de características acústicas de las señales de voz. En un futuro se buscará realizar la
integración adicional de los siguientes idiomas: italiano, portugués, coreano y mandarín.
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Abreviaturas

AFI Alfabeto Fonético Internacional

ANSI (American National Standards Institute) Instituto Nacional Americano de Estándares

API (L’Association Phonétique Internationale) Asociación Fonética Internacional

BIBO (Bounded Input Bounded Output) Entrada Acotada Salida Acotada

DCT (Discrete Cosine Transform) Transformada Coseno Discreta

DFS (Discrete Fourier Series) Serie Discreta de Fourier

DFT (Discrete Fourier Transform) Transformada Discreta de Fourier

DTFT (Discrete-Time Fourier Transform) Transformada de Fourier en Tiempo Discreto

EM (Expectation-Maximization) Esperanza-Maximización

FFT (Fast Fourier Transform) Transformada Rápida de Fourier

GMM (Gaussian Mixture Model) Modelo de Mezclas Gaussianas

HMM (Hidden Markov Models) Modelos Ocultos de Markov

LID (Language Identification) Identificación Automática del Lenguaje Hablado

LPC (Linear Prediction Coe�icients) Coeficientes de Predicción Lineal

LPCC (Linear Prediction Cepstral Coe�icients) Coeficientes Lineales de Predicción Cepstral

MFCC (Mel Frequency Cepstral Coe�icients) Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel

PDS Procesamiento Digital de Señales

SDC (Shi�ed Delta Cepstral Coe�icients) Coeficientes Cesptrales Delta Desplazados

STDTFT (Short-Time Discrete-Time Fourier Transform) Transformada de Fourier en Tiempo
Discreto de Tiempo Corto

SVM (Support Vector Machines) Máquinas de Soporte Vectorial
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UBM (Universal Background Model) Modelo de Referencia Universal

VQ (Vector �antization) Cuantización Vectorial
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A. Eficiencias de los Modelos de Voz para el Subsistema de Identificación del Género del Locutor

Voz
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Hombre 93.80 % 94.33 % 94.00 % 94.40 % 93.75 % 95.00 % 95.00 %

Mujer 89.22 % 92.83 % 94.50 % 94.40 % 94.58 % 95.00 % 95.00 %

Eficiencia 91.51 % 93.58 % 94.25 % 94.40 % 94.16 % 95.00 % 95.00 %

Tabla A.1: Sistema de identificación por género. Coeficientes MFCC, GMM: 128

Voz
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Hombre 94.13 % 94.33 % 94.16 % 95.00 % 95.00 % 95.83 % 95.00 %

Mujer 90.75 % 94.08 % 95.66 % 95.83 % 96.66 % 97.50 % 96.66 %

Eficiencia 92.44 % 94.20 % 94.91 % 95.41 % 95.83 % 96.66 % 95.83 %

Tabla A.2: Sistema de identificación por género. Coeficientes MFCC, GMM: 256

Voz
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Hombre 94.58 % 95.08 % 94.83 % 95.55 % 95.00 % 95.83 % 95.00 %

Mujer 91.61 % 94.83 % 96.00 % 96.66 % 97.50 % 97.50 % 96.66 %

Eficiencia 93.09 % 94.95 % 95.41 % 96.10 % 96.25 % 96.66 % 95.83 %

Tabla A.3: Sistema de identificación por género. Coeficientes MFCC, GMM: 512
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A. Eficiencias de los Modelos de Voz para el Subsistema de Identificación del Género del Locutor

Voz
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Hombre 94.97 % 95.75 % 96.11 % 95.83 % 95.83 % 95.83 % 96.66 %

Mujer 92.75 % 95.91 % 97.22 % 97.50 % 97.50 % 97.50 % 98.33 %

Eficiencia 93.86 % 95.83 % 96.66 % 96.66 % 96.66 % 96.66 % 97.49 %

Tabla A.4: Sistema de identificación por género. Coeficientes MFCC, GMM: 1024

Voz
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Hombre 95.11 % 96.41 % 96.50 % 96.38 % 95.83 % 96.66 % 96.66 %

Mujer 93.94 % 96.58 % 97.50 % 97.50 % 97.50 % 98.33 % 98.33 %

Eficiencia 94.52 % 96.49 % 97.00 % 96.94 % 96.66 % 97.49 % 97.49 %

Tabla A.5: Sistema de identificación por género. Coeficientes MFCC, GMM: 2048
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B. Eficiencias de los Modelos de Idiomas para el Sistema LID Dependiente del Género del Locutor

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 52.00 % 63.50 % 71.00 % 75.00 % 75.00 % 75.00 % 90.00 %

Español 60.16 % 66.50 % 68.00 % 70.00 % 70.00 % 75.00 % 80.00 %

Francés 67.33 % 75.00 % 79.00 % 80.00 % 82.50 % 85.00 % 90.00 %

Alemán 16.16 % 15.00 % 14.00 % 16.66 % 20.00 % 10.00 % 10.00 %

Ruso 62.50 % 78.50 % 80.00 % 85.00 % 82.50 % 80.00 % 90.00 %

Japonés 58.33 % 67.00 % 68.00 % 70.00 % 77.50 % 80.00 % 90.00 %

Eficiencia 52.74 % 60.91 % 68.33 % 66.11 % 67.91 % 67.5 % 75 %

Tabla B.1: Sistema LID. Voz: femenina, Coeficientes: MFCC, GMMs: 128

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 34.00 % 47.00 % 55.00 % 60.00 % 67.50 % 75.00 % 80.00 %

Español 52.16 % 64.00 % 71.00 % 73.33 % 80.00 % 80.00 % 80.00 %

Francés 57.16 % 70.00 % 72.00 % 78.33 % 80.00 % 80.00 % 90.00 %

Alemán 86.00 % 96.50 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %

Ruso 52.33 % 65.5 % 73 % 75 % 85 % 90 % 80 %

Japonés 46.16 % 54 % 57 % 61.60 % 65.00 % 70 % 90 %

Eficiencia 54.63 % 66.16 % 71.33 % 74.71 % 79.58 % 82.50 % 86.66 %

Tabla B.2: Sistema LID. Voz: masculina, Coeficientes: MFCC, GMMs: 128
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B. Eficiencias de los Modelos de Idiomas para el Sistema LID Dependiente del Género del Locutor

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 53.66 % 64.00 % 73.00 % 81.66 % 82.50 % 85.00 % 90.00 %

Español 61.00 % 68.00 % 69.00 % 75.00 % 72.50 % 75.00 % 80.00 %

Francés 64.83 % 72.00 % 79.00 % 78.33 % 82.50 % 75.00 % 90.00 %

Alemán 29.50 % 37.00 % 41.00 % 38.33 % 37.50 % 50.00 % 50.00 %

Ruso 66.16 % 79.50 % 81.00 % 85.00 % 82.50 % 80.00 % 90.00 %

Japonés 63.50 % 70.50 % 73.00 % 78.33 % 77.50 % 85.00 % 90.00 %

Eficiencia 56.44 % 65.16 % 69.33 % 72.77 % 72.50 % 75.00 % 81.66 %

Tabla B.3: Sistema LID. Voz: femenina, Coeficientes: MFCC, GMMs: 256

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 31.83 % 43.00 % 53.00 % 53.33 % 67.50 % 70.00 % 60.00 %

Español 55.16 % 68.50 % 79.00 % 85.00 % 85.00 % 95.00 % 90.00 %

Francés 64.83 % 76.00 % 81.00 % 81.66 % 82.50 % 80.00 % 90.00 %

Alemán 81.33 % 92.50 % 98.00 % 98.33 % 100 % 100 % 100 %

Ruso 56.66 % 68.00 % 74.00 % 75.00 % 90..00 % 95.00 % 90.00 %

Japonés 47.66 % 53.00 % 64.00 % 70.00 % 67.50 % 85.00 % 90.00 %

Eficiencia 56.24 % 66.83 % 74.83 % 77.22 % 82.08 % 87.50 % 86.66 %

Tabla B.4: Sistema LID. Voz: masculina, Coeficientes: MFCC, GMMs: 256
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B. Eficiencias de los Modelos de Idiomas para el Sistema LID Dependiente del Género del Locutor

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 51.83 % 64.50 % 67.00 % 76.66 % 85.00 % 90.00 % 100.00 %

Español 65.83 % 74.00 % 79.00 % 78.33 % 80.00 % 75.00 % 80.00 %

Francés 66.50 % 76.50 % 83.00 % 81.66 % 82.50 % 80.00 % 90.00 %

Alemán 37.16 % 46.00 % 52.00 % 55.00 % 52.500 % 60.00 % 80.00 %

Ruso 65.66 % 77.500 % 83.00 % 85.00 % 82.50 % 85.00 % 90.00 %

Japonés 65.66 % 74.00 % 78.00 % 80.00 % 85.00 % 85.00 % 90.00 %

Eficiencia 58.77 % 68.75 % 73.66 % 76.10 % 77.91 % 79.16 % 88.33 %

Tabla B.5: Sistema LID. Voz: femenina, Coeficientes: MFCC, GMMs: 512

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 35.66 % 46.00 % 53.00 % 60.00 % 65.00 % 80.00 % 100 %

Español 55.16 % 72.00 % 80.00 % 83.33 % 82.50 % 85.00 % 100 %

Francés 74.33 % 84.00 % 89.00 % 86.66 % 95.00 % 100 % 100 %

Alemán 79.16 % 93.00 % 98.00 % 98.33 % 100 % 100 % 100 %

Ruso 61.16 % 76.00 % 79.00 % 88.33 % 90.00 % 95.00 % 100 %

Japonés 49.16 % 56.50 % 66.00 % 68.33 % 72.50 % 80.00 % 90.00 %

Eficiencia 59.10 % 71.25 % 77.50 % 80.82 % 84.16 % 90.00 % 98.33 %

Tabla B.6: Sistema LID. Voz: masculina, Coeficientes: MFCC, GMMs: 512
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B. Eficiencias de los Modelos de Idiomas para el Sistema LID Dependiente del Género del Locutor

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 54.50 % 67.00 % 73.00 % 81.66 % 90.00 % 95.00 % 100 %

Español 70.66 % 79.50 % 84.00 % 86.66 % 82.50 % 80.00 % 80.00 %

Francés 70.16 % 80.00 % 86.00 % 85.00 % 85.00 % 85.00 % 90.00 %

Alemán 39.50 % 44.50 % 51.00 % 60.00 % 57.50 % 65.00 % 80.00 %

Ruso 64.50 % 78.00 % 84.00 % 85.00 % 82.50 % 85.00 % 90.00 %

Japonés 67.83 % 78.50 % 79.00 % 86.66 % 87.50 % 95.00 % 90.00 %

Eficiencia 61.19 % 71.25 % 76.16 % 80.83 % 80.83 % 84.16 % 88.33 %

Tabla B.7: Sistema LID. Voz: femenina, Coeficientes: MFCC, GMMs: 1024

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 47.83 % 61.50 % 71.00 % 78.33 % 80.00 % 90.00 % 100 %

Español 42.83 % 58.50 % 67.00 % 73.33 % 72.50 % 80.00 % 90.00 %

Francés 73.66 % 87.00 % 94.00 % 93.33 % 95.00 % 100 % 100 %

Alemán 83.50 % 94.50 % 100 % 98.33 % 100 % 100 % 100 %

Ruso 66.33 % 77.50 % 83.00 % 88.33 % 95.00 % 95.00 % 100 %

Japonés 55.00 % 68.00 % 75.00 % 80.00 % 85.00 % 90.00 % 90.00 %

Eficiencia 61.53 % 74.50 % 81.66 % 85.27 % 87.91 % 92.50 % 96.66 %

Tabla B.8: Sistema LID. Voz: masculina, Coeficientes: MFCC, GMMs: 1024
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B. Eficiencias de los Modelos de Idiomas para el Sistema LID Dependiente del Género del Locutor

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 59.33 % 76.50 % 84.00 % 93.33 % 100 % 100 % 100 %

Español 74.00 % 82.50 % 83.00 % 85.00 % 87.50 % 90.00 % 80.00 %

Francés 72.00 % 81.50 % 86.00 % 85.00 % 90.00 % 85.00 % 90.00 %

Alemán 43.33 % 57.00 % 62.00 % 66.66 % 72.50 % 80.00 % 80.00 %

Ruso 65.50 % 80.50 % 85.00 % 85.00 % 82.50 % 85.00 % 90.00 %

Japonés 69.66 % 76.50 % 79.00 % 85.00 % 87.50 % 95.00 % 90.00 %

Eficiencia 62.83 % 75.75 % 79.83 % 83.33 % 86.66 % 89.16 % 88.33 %

Tabla B.9: Sistema LID. Voz: femenina, Coeficientes: MFCC, GMMs: 2048

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 53.66 % 68.00 % 76.00 % 81.66 % 80.00 % 90.00 % 100 %

Español 39.33 % 52.00 % 57.00 % 65.00 % 70.00 % 70.00 % 90.00 %

Francés 75.33 % 89.50 % 94.00 % 98.33 % 97.50 % 100 % 100 %

Alemán 84.50 % 95.00 % 100 % 98.33 % 100 % 100 % 100 %

Ruso 66.00 % 80.50 % 84.00 % 88.33 % 95.00 % 95.00 % 100 %

Japonés 62.00 % 76.50 % 81.00 % 83.33 % 85.00 % 90.00 % 90.00 %

Eficiencia 63.47 % 76.91 % 82.00 % 85.83 % 87.91 % 90.83 % 96.66 %

Tabla B.10: Sistema LID. Voz: masculina, Coeficientes: MFCC, GMMs: 2048
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B. Eficiencias de los Modelos de Idiomas para el Sistema LID Dependiente del Género del Locutor

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 64.66 % 83.00 % 92.00 % 96.66 % 97.50 % 100 % 100 %

Español 54.83 % 78.50 % 93.00 % 95.00 % 95.00 % 100 % 100 %

Francés 51.00 % 73.00 % 85.00 % 95.00 % 97.50 % 100 % 100 %

Alemán 12.83 % 11.50 % 15.00 % 13.33 % 12.50 % 10.00 % 10.00 %

Ruso 29.83 % 39.00 % 44.00 % 43.33 % 32.50 % 35.00 % 30.00 %

Japonés 64.50 % 82.00 % 91.00 % 96.66 % 97.50 % 100 % 100 %

Eficiencia 46.27 % 61.16 % 70.00 % 73.33 % 72.08 % 74.16 % 73.33 %

Tabla B.11: Sistema LID. Voz: femenina, Coeficientes: SDC, GMMs: 128

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 47.83 % 61.50 % 74.00 % 83.33 % 85.00 % 85.00 % 90.00 %

Español 43.60 % 47.00 % 43.00 % 50.00 % 47.50 % 50.00 % 70.00 %

Francés 51.00 % 75.50 % 83.00 % 86.60 % 82.50 % 80.00 % 90.00 %

Alemán 26.60 % 44.00 % 54.00 % 58.30 % 57.50 % 60.00 % 80.00 %

Ruso 37.00 % 44.50 % 53.00 % 48.30 % 50.00 % 50.00 % 50.00 %

Japonés 64.16 % 87.00 % 92.00 % 93.30 % 97.50 % 100 % 100 %

Eficiencia 45.03 % 58.19 % 63.83 % 66.80 % 66.83 % 70.83 % 80.00 %

Tabla B.12: Sistema LID. Voz: masculina, Coeficientes: SDC, GMMs: 128
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B. Eficiencias de los Modelos de Idiomas para el Sistema LID Dependiente del Género del Locutor

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 60.50 % 79.50 % 91.00 % 98.33 % 100 % 100 % 100 %

Español 63.50 % 88.50 % 97.00 % 96.66 % 100 % 100 % 100 %

Francés 58.16 % 84.50 % 91.00 % 96.66 % 100 % 100 % 100 %

Alemán 20.33 % 26.00 % 32.00 % 31.66 % 42.50 % 45.00 % 60.00 %

Ruso 33.83 % 43.50 % 43.00 % 50.00 % 50.00 % 55.00 % 50.00 %

Japonés 62.66 % 82.50 % 92.00 % 98.33 % 100 % 100 % 100 %

Eficiencia 49.83 % 67.41 % 74.33 % 78.60 % 82.08 % 83.33 % 85.00 %

Tabla B.13: Sistema LID. Voz: femenina, Coeficientes: SDC, GMMs: 256

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 45.83 % 64.50 % 71.00 % 80.00 % 82.50 % 95.00 % 100 %

Español 50.16 % 55.00 % 61.00 % 63.33 % 60.00 % 65.00 % 70.00 %

Francés 59.66 % 79.00 % 86.00 % 88.33 % 82.50 % 90 % 100 %

Alemán 34.50 % 54.00 % 62.00 % 68.33 % 72.50 % 70.00 % 80.00 %

Ruso 47.16 % 59.50 % 72.00 % 70.00 % 72.50 % 65.00 % 90.00 %

Japonés 64.66 % 86.00 % 94.00 % 95.00 % 95.00 % 100 % 100 %

Eficiencia 50.32 % 66.33 % 74.33 % 77.49 % 77.50 % 80.83 % 90.00 %

Tabla B.14: Sistema LID. Voz: masculina, Coeficientes: SDC, GMMs: 256
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B. Eficiencias de los Modelos de Idiomas para el Sistema LID Dependiente del Género del Locutor

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 60.66 % 84.50 % 94.00 % 96.66 % 100 % 100 % 100 %

Español 70.66 % 89.00 % 97.00 % 100 % 100 % 100 % 100 %

Francés 63.50 % 85.50 % 91.00 % 96.66 % 97.50 % 100 % 100 %

Alemán 26.83 % 41.00 % 52.00 % 65.00 % 55.00 % 70.00 % 70.00 %

Ruso 42.83 % 54.00 % 59.00 % 61.66 % 65.00 % 70.00 % 70.00 %

Japonés 61.50 % 81.50 % 91.00 % 98.33 % 97.50 % 100 % 100 %

Eficiencia 54.33 % 72.58 % 80.66 % 86.38 % 85.83 % 90.00 % 90.00 %

Tabla B.15: Sistema LID. Voz: femenina, Coeficientes: SDC, GMMs: 512

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 48.16 % 64.50 % 78.00 % 81.66 % 85.00 % 95.00 % 90.00 %

Español 54.83 % 60.50 % 68.00 % 75.00 % 70.00 % 80.00 % 90.00 %

Francés 68.50 % 85.00 % 92.00 % 91.66 % 95.00 % 100 % 100 %

Alemán 40.50 % 61.50 % 71.00 % 75.00 % 80.00 % 75.00 % 80.00 %

Ruso 49.83 % 67.50 % 73.00 % 76.66 % 80.00 % 80.00 % 90.00 %

Japonés 69.50 % 89.50 % 94.00 % 96.66 % 95.00 % 100 % 100 %

Eficiencia 55.22 % 71.41 % 79.16 % 82.77 % 84.16 % 88.33 % 91.66 %

Tabla B.16: Sistema LID. Voz: masculina, Coeficientes: SDC, GMMs: 512
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B. Eficiencias de los Modelos de Idiomas para el Sistema LID Dependiente del Género del Locutor

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 51.66 % 67.00 % 83.00 % 86.66 % 87.50 % 95.00 % 100 %

Español 57.00 % 64.50 % 73.00 % 76.66 % 77.50 % 80.00 % 90.00 %

Francés 72.33 % 87.50 % 92.00 % 95.00 % 97.50 % 100 % 100 %

Alemán 47.83 % 69.50 % 81.00 % 83.33 % 85.00 % 85.00 % 90.00 %

Ruso 54.33 % 71.00 % 77.00 % 83.33 % 85.00 % 90.00 % 100 %

Japonés 76.00 % 93.50 % 95.00 % 96.66 % 97.50 % 100 % 100 %

Eficiencia 59.85 % 75.50 % 83.50 % 86.94 % 88.33 % 91.66 % 96.66 %

Tabla B.17: Sistema LID. Voz: masculina, Coeficientes: SDC, GMMs: 1024
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C
Eficiencias de los Modelos Acústicos

de Idiomas del Sistema LID
Independiente del Género del

Locutor
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Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 43.83 % 51.00 % 56.00 % 56.66 % 52.50 % 55.00 % 60.00 %

Español 42.00 % 48.50 % 51.00 % 50.00 % 52.50 % 50.00 % 50.00 %

Francés 41.00 % 46.50 % 50.00 % 56.66 % 52.50 % 50.00 % 60.00 %

Alemán 58.00 % 69.50 % 78.00 % 76.66 % 80.00 % 85.00 % 90.00 %

Ruso 54.00 % 69.50 % 75.00 % 78.33 % 77.50 % 75.00 % 70.00 %

Japonés 70.66 % 82.50 % 85.00 % 88.33 % 87.50 % 95.00 % 90.00 %

Eficiencia 51.58 % 61.25 % 65.83 % 67.77 % 62.58 % 69.16 % 70.00 %

Tabla C.1: Sistema LID. Coeficientes: MFCC, GMMs: 128

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 13.66 % 10.50 % 6.00 % 5.00 % 5.00 % 0.00 % 0.00 %

Español 56.83 % 74.50 % 78.00 % 81.66 % 87.50 % 90.00 % 90.00 %

Francés 25.33 % 43.00 % 52.00 % 55.00 % 57.50 % 55.00 % 60.00 %

Alemán 29.50 % 38.50 % 44.00 % 50.00 % 47.50 % 60.00 % 60.00 %

Ruso 27.50 % 26.00 % 29.00 % 23.33 % 25.00 % 20.00 % 20.00 %

Japonés 73.66 % 93.00 % 99.00 % 100 % 100 % 100 % 100 %

Eficiencia 37.74 % 47.58 % 51.33 % 61.99 % 53.85 % 54.16 % 55.00 %

Tabla C.2: Sistema LID. Coeficientes: SDC, GMMs: 128
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Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 46.00 % 54.50 % 60.00 % 60.00 % 60.00 % 60.00 % 60.00 %

Español 47.83 % 53.50 % 57.00 % 55.00 % 60.00 % 60.00 % 60.00 %

Francés 39.83 % 47.50 % 52.00 % 58.33 % 62.50 % 50.00 % 60.00 %

Alemán 58.66 % 71.50 % 78.00 % 83.33 % 87.50 % 90.00 % 90.00 %

Ruso 54.00 % 72.00 % 78.00 % 81.66 % 77.50 % 85.00 % 80.00 %

Japonés 71.33 % 84.50 % 85.00 % 91.66 % 90.00 % 95.00 % 100 %

Eficiencia 52.94 % 63.87 % 68.33 % 71.66 % 72.91 % 73.33 % 75.00 %

Tabla C.3: Sistema LID. Coeficientes: MFCC, GMMs: 256

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 58.16 % 76.50 % 88.00 % 93.33 % 92.50 % 100 % 100 %

Español 63.33 % 86.00 % 88.00 % 93.33 % 95.00 % 95.00 % 90.00 %

Francés 28.50 % 51.00 % 62.00 % 60.00 % 70.00 % 65.00 % 70.00 %

Alemán 26.00 % 42.50 % 50.00 % 58.33 % 62.50 % 80.00 % 80.00 %

Ruso 37.83 % 48.50 % 54.00 % 58.33 % 65.00 % 70.00 % 60.00 %

Japonés 60.33 % 81.50 % 97.00 % 100 % 100 % 100 % 100 %

Eficiencia 45.69 % 64.33 % 73.16 % 77.22 % 80.83 % 85.00 % 83.33 %

Tabla C.4: Sistema LID. Coeficientes: SDC, GMMs: 256
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Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 49.75 % 61.00 % 70.50 % 73.33 % 73.50 % 80.00 % 80.00 %

Español 41.16 % 47.00 % 49.00 % 50.00 % 53.75 % 55.00 % 70.00 %

Francés 60.33 % 67.00 % 73.50 % 78.33 % 78.75 % 75.00 % 85.00 %

Alemán 67.08 % 79.25 % 83.50 % 86.66 % 85.00 % 90.00 % 90.00 %

Ruso 55.66 % 71.25 % 77.50 % 80.83 % 83.75 % 87.50 % 90.00 %

Japonés 55.50 % 67.75 % 67.00 % 70.00 % 71.25 % 70.00 % 75.00 %

Eficiencia 54.91 % 65.54 % 70.16 % 73.19 % 74.33 % 76.25 % 81.66 %

Tabla C.5: Sistema LID. Coeficientes: MFCC, GMMs: 512

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 57.50 % 78.25 % 89.50 % 94.16 % 97.50 % 100 % 100 %

Español 67.25 % 86.50 % 92.00 % 92.50 % 91.25 % 97.50 % 100 %

Francés 49.41 % 71.00 % 82.50 % 84.16 % 83.75 % 87.50 % 95.00 %

Alemán 30.91 % 46.50 % 57.50 % 60.83 % 65.00 % 70.00 % 65.00 %

Ruso 39.16 % 50.50 % 54.50 % 63.33 % 70.00 % 70.00 % 80.00 %

Japonés 49.58 % 65.00 % 74.00 % 80.83 % 82.50 % 87.50 % 95.00 %

Eficiencia 48.96 % 66.29 % 75.00 % 79.30 % 81.66 % 85.41 % 89.16 %

Tabla C.6: Sistema LID. Coeficientes: SDC, GMMs: 512
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Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 49.50 % 63.00 % 72.50 % 74.16 % 75.00 % 82.50 % 90.00 %

Español 47.16 % 55.75 % 62.00 % 60.00 % 61.25 % 62.50 % 75.00 %

Francés 63.16 % 70.50 % 78.00 % 81.66 % 81.25 % 82.50 % 85.00 %

Alemán 67.08 % 78.25 % 82.00 % 86.66 % 86.25 % 90.00 % 90.00 %

Ruso 58.33 % 73.75 % 78.00 % 81.66 % 85.00 % 85.00 % 90.00 %

Japonés 56.33 % 64.00 % 70.00 % 69.16 % 72.50 % 75.00 % 70.00 %

Eficiencia 56.92 % 67.54 % 73.75 % 75.55 % 76.87 % 79.58 % 85.00 %

Tabla C.7: Sistema LID. Coeficientes: MFCC, GMMs: 1024

Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 59.30 % 81.75 % 92.00 % 96.60 % 96.25 % 100 % 100 %

Español 69.30 % 87.50 % 93.50 % 95.00 % 95.00 % 97.50 % 100 %

Francés 54.00 % 77.25 % 88.00 % 89.16 % 92.00 % 90.00 % 95.00 %

Alemán 38.75 % 57.75 % 70.50 % 74.16 % 75.00 % 82.50 % 90.00 %

Ruso 41.50 % 56.25 % 63.50 % 68.30 % 76.25 % 77.50 % 95.00 %

Japonés 55.30 % 75.00 % 82.50 % 88.30 % 88.75 % 95 % 100 %

Eficiencia 53.02 % 72.58 % 81.66 % 85.25 % 87.20 % 90.41 % 96.66 %

Tabla C.8: Sistema LID. Coeficientes: SDC, GMMs: 1024
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Idioma
Duración del Segmento de Voz

1 s 3 s 6 s 10 s 15 s 30 s 60 s

Inglés 51.16 % 64.75 % 73.00 % 77.50 % 76.25 % 90.00 % 95.00 %

Español 51.66 % 61.00 % 65.50 % 68.33 % 66.25 % 67.50 % 75.00 %

Francés 65.50 % 72.25 % 79.50 % 82.50 % 82.50 % 80.00 % 85.00 %

Alemán 68.08 % 79.25 % 84.50 % 87.50 % 86.25 % 90.00 % 90.00 %

Ruso 58.00 % 72.00 % 76.50 % 78.30 % 81.25 % 82.50 % 90.00 %

Japonés 58.58 % 65.00 % 69.50 % 70.00 % 71.25 % 75.00 % 70.00 %

Eficiencia 58.83 % 69.04 % 74.75 % 77.35 % 77.29 % 80.83 % 85.83 %

Tabla C.9: Sistema LID. Coeficientes: MFCC, GMMs: 2048
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