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CARPLITULO X
INTRODUCCION

I-1. Resumen

En este trabajo se presenta un  algoritmo de segmentacidn de
saMal de vo: por medio de la utilizacidn de la medida de
distorsion Itakura-Saito, y algunas aplicaciones en el procesamiento
digital de seNal de voz.

El alqoritmo de segmentacidn trata de una técnica empleada con
éxito para raesolver el problema de la segaentacién de seftales
cuasi-—estacionarias, estimando el espectro de potencia de procesos
estacionarios discretos en el tiempo, y para procesar la estadistica
de sequndo orden de seMales digitales. La aplicacidén que se
describe aqui es adecuada cuando el criterio de segmentacidn
ests basado en la deteccién de cambicos en la estadistica de
sequnda orden de los procesos astocdsticos. Las mismas técnicas
pueden ser empleadas en cualquier contexto y con diversos tipos de
seflales cuasi-sastacignarias, siempre y cuando sea la estadistica
de segundo orden el factor mas importante para llevar a cabo la
segmentacion. Entre las aplicacianes, se pueden encaontrar
procesani ento de voz, procesamiento de imagenes, andlisiws
autamético de sefales biomédicas tales como electrocefalougramas
Yy Qlcc(rocardiogramas, y geofisicas. Las sefilales que se usan para
mastrar la aplicabilidad del métado son sefltales de vozr, debido a
que son del tipo descrito y que la segmentacion de estas seffales
es de. suma importancia para el reconocimiento, el antlisis y la
sintesis de vaz.

En @l trabajo, se presentan también dos aplicaciones del
algoritmo de segmentacién en el procesamiento de sefial de voz. Una
de ellas as la codificacion LPC de tasa de transmision variable, y
1a otra es ! reconocimiento de voz basado en segmentacion.

Tanto el algoritme de segmantaciéon como los sistemas de
aplicacidn son impl antadas en al Laboratorio de CAlculo
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~2, Estructura del trabaja

El trabajo estd caompuesto principalmente por dos partes. En la
primera parte se revisan los aspectos tedricos indispensables para
la estructuracidn del algoritmo de segmentacion. La segunda se
dedica a desarrollar el algoritmo y sus aplicaciones.

La primera parte consiste en los capltulos II, [II v IV. En el
capitulo I[, se introducen algunos conceptos bésicos tales como la
probabilidad, variables aleatorias, procesos estocasticos
estacionarios, funcién de correlacidn, densidad espectral y los
procesos gaussianos, L.os lectores que tsngan conocimientos sobre estos
conceptos, se pueden saltar las primeras tres secciones del
capitulo. En el mismo capltulo, se propone un modelo de fuente
compueta para los procesos cuasi-estacionarios.

El capitulo IIlI consta de las técnicas que caracterizan los
procesos estacionarios tales camo la prediccién lineal, estimacion
espectral y el modelado &ptimo de los mismos, asi como el
algoritmo de Levinson para la solucién del sistema de ecuaciones
Yula—-Walker.

En el capitulo IV se describen las propiedades bdsicas de la
medida de distorsiéon Itakura—-Saito.

La parte de desarrollo estd formada por los capitulaos V, VI y
VII. El1 capitulo V es el mds impartante de este trabajao, en donde
no  solamente se plantea el problema de segmentacidn v la solucidn
tebrica, sino también se toma en cuenta las caracteristicas
mas importantes de la seMal de voz en el procedimiento de la
gsegmentacién. En la ultima seccidén de este caplitulo se trata
la implantacién computacional del algoritmo.

En el capftulo VI, se discute el efecto sobre el funcionamiento
del algoritmo de segmentacidn por variacion de parametros.
Ademds una comparacion del algoritmo desarroliado con algunos
otros existentes.

Las aplicaciones del procedimiento de segmentacién se presantan

en el capitulo VII. La codificacidon por prediccién lineal (LPC)
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de tasa de transmisidn variable v el reconocimiento de voz basado en
la segmentacitdn son dos ejemplos de muchas posibles aplicaciones de
la segmentacion.

En el capftulo VIII se encuentran las conclusionesy sugerencias
Al respecto del trabajo desarrollado.

Los programas que realizan las tareas de segmentacidn vy
sintesis de seffal de vo-r se anerxan en los apéndices I y II,

respaectivamente.




CARPLITULO I ZX
CONCEPTOZ BASICOS DE PROCEZOS
ESTOCAST ICOS

En este capitulo, introducimos los conceptos elementales de

procesos estacasticos. En la seccién 1I-1, definimos la variable
aleatoria ' procesas estocasticos y sus caracterizacianes
(C13,022,L3N). En Ir-2, limitamos exclusivamente en procesos

@estocasticos estacionarios, discutimos la representacion en el

daominio de frecuencia ({13,04]1,{51,[61). En II[-3, estudiamos 1los
procesas normal es (CL11,021). Finalmente en II-4, definimos los
procesos cuasi-estacionarios Yy proponemos un modelao para

representarlos.

11-1. Algunas Definicipnes

Intuitivamente, una variable aleatoria X es una funcidn que se
toma valor real aleatoriamente que tiene la propiedad de que para cada
conjunto B de los numeros reales, existe una probabilidad denotada
por P( X estien B). En la teorla de probabilidad, una variable
aleatoria se define como una funcidn univaluada en un espacio
muestreal.

En orden a dar una definicidn formal de una variable aleatoria,
dabemos intruducir los conceptos de:

(1) Un espacio muestreal
( 2) Un evento
( ) Una probabilidad

El espacio wauestreal S de un fenémeno aleatorio es el
conjunto de todos los posibles resultados del fenédmeno.

tUn evento E es un conjunto de muestras de S.

La probabilidad de un evento E se define como un numero
real P(E) asociado a tal evento donde E € 8. Este nimero
satisface tres postulados: '

(1) P(E) 20, WE € S.




( 2) P(S) =1 para el evento seguro S.
(3 ) S8i Ey y E2 son 2 eventos mutuamente
exclusivos. aptonces
P(Es+Ez) = P(E,) + PI(Ez)
Definicién ! :
Una wvariable aleatorra X es una funcidn real cuyo
domin.o es el espacio muestreal S y tal que :
(1) El conjunto { X ¢ x } es un evento para cualquier
namero real x.
( 2 ) La probabilidad de los eventos { X = -00 } vy
{ X = +00 } es cera:
PL X = ~00 ) = P( X = +00 ) = O,
En otras palabras X es un mapeo tal : X : § -——=> R,
Una variable aleatoria se caracteriza por su funcidn de
distribucién de probabilidad Fx(x), la cual esta definida
por 3
Fx(x) = P(X £ %).
Cuando la derivada de Fx({x) existe, se le denomina
funcion de densidad de probabilidad, denotada por :
fulx) = dF (k) /dx%.
Generalizando el concepto de variables aleatorias, podamos definir
un vectar de variables aleataorias.
Qetinicign 2 :
Un vector de variables aleatorias
X = (XggXay cnve 4Xn)
@ una funciotn que asigna a cada elemento de S un punto en
[ S0 asto es
Xz S -—> 8,
A X también se le 1lama variables aleatorias conjuntamente
distribuidas.
En este caso, la funcion de distribucién de probabilidad se
define como:
Futx) ® P(X3<X1y soeaey Xnlin)
y la funci6n de densidad de probabilidad es:
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fulx) = arFy(x)/ax,n..axn
si ésta existe.
Pefinicion 3 :

lLas variables aleatorias conjuntamente distribuidas X,

X2y ..oy Xn son 1ndependientes estadisticamente si y
soOlo si, para todos los numeros reales xa, Xa
sesagng B8 cumplen que

Frlr)=Fyus w2 ..., ke (Mg gX2gooeg’p)

T (% )Pz (X2) «r e e Fup (Xn)

Definicidn 4

El valor esperado de una funcidn g(X) esta definido por

o0
E(gix)) = I g G ) dF (%)
—y
o0
= gix)filx)dx si fix) existey
—0O
o E(g(})) = 3 (RIF (),
P ()50

En particular,

E(X) = m = Media de X
E(X-E(X))T(X-E(X))=V(X)=Matriz de covariancia

Yy E(X)T(X)=R(X)=Matriz de correlacion.

Cuanda E(XTX)=E(XT)E(X), las componentes de X
son no carrielacionadas entre si.

Refinicion S

Un proceso estocastico es una coleccidon de variables
alegatorias (X(t)}), donde t € T.

En otras palabras, un proceso estocastico es una funcién que
mapea los elementos del espacio muestreal S al conjunto de funciones
reales definidas en T si restringimos que X(t) sea real.

7 @s @1 conjunto de indices. En general, se rafiere al tiempo.

8i T=4{(nz: ~00<n < +00 }, el proceso estocastico es discreto



on tiemspo.
8 T = R, el proceso es continuo en el tiempa.
De acuerdo con la definicién anterior, notamos que (X{(to)}
@8 una variable alaatoria para cualquier tiempo especifico toj
y @s una funcién en T para cualquier realizacidon del proceso.
Un praoceso estocAstico se determina estadisticamente si se
conoce la funcitn de distribucion de orden n :
FltyorareXnttiyesaatn)
B PIX(EL)CRayones o X(LA)ERY
para todo n vy ty,.e..4tpn.
La funcidn de densidad (si exiate)
fFihggessegXmitageonstn)
del proceso X(t) se obtiene derivando la funcidn de distribucién
con respecto a todas las variables x..
La media, la funcién de autocorrelacidn y autocovariancia de
un proceso estan definidas como
ex(t)sm(t)=E(X (L))}
R(t,8)=E(X(t) ,X(s))}
Clt,s)=E(LX(L)-m(E)IIXK(8)-m(s) I)=R({t,s5)-m({t)m(s)
respecti vamente.
La correlacidn cruzada de dos procesos X(t) y Y(t) mstd dads
por
. Rxv(t,s)=E(X(t)Y (%))
Yy su caovariancia cruzada por
Cxvit,s)=Ruv(t,8)-mx{tImvy(s).
Das procesos X{t) y Y(t) son no correlacionados si para cualquier
t y s, tanescs
Ruvit,s)smn (t)mv(s)
ji.a, Cuv(t,s)=0,
Ellas son ortogonales si
Ruv(t,8)=0,
, Be dice que dos procesas son estad(sticamente indspandientes si
A= (X (Eg) yauanyXitn))
o8 independiente de




Yo (Yits)euaa, Y ta))
para cualquier tl,... th,tisec.ytm.



I1-2. Procesos Estcocasticos Estacionarios

Un proceso estocastico estacionario es un proceso Cuyas
estadisticas na cambian con el tiempo. Especificando esta idea
podemos dar algunas definiciones de estacionaridad.

Definicion &

Un proceso estaocdstico X(t) es estacionario en el sentido
estricto, i sus estadisticas no se alteran por un corrimiento en
@]l tiempo. Estao significa que dos procesos

X(t) Yy X(t+r)
tienen las nismas estadisticas para cualquier r.
[ R e L TR TS )
BF(Ksgeee g Xnftagesaytn)
donde t st ,+r V ryn,ty, i=l,....,n.

En particular, esto implica que para un proceso estacionario,
todas las funciones de distribucién de primer orden deben ser
idénticas, i.e., Fu4(x) no dependen de t, y todas las funciones
de distribucion de segundo orden sdlo depende de la diferencia
ta=ts. En la préctica, salvo casos muy especiales,
solamente podemos conocer las estadisticas de priser y segundo
orden. Por lo tanto, es necesario introducir otra definiciétn menos
astricta.

Definicidn 7

un proceso estocéstico X(t) aes estacionario en sentido
asplio, wi sus aestadisticas de primer orden no dependen del
tiempo, ‘y las de segundo orden son exclusivamente funcién de la
diferencia ta-t,.

Esta definicion es equivalente a decir que @! valor esperado de
X(t) es una constante y su funciéon de autocorrelaciéon depende
unicamente de te-t;, esto es

E(X(t)) = m = constante.
E(X(ta)X(t,))aR, (ta-t,)sRx(sn).

La estacionaridad dada por la definicién 6 es mucho mds fuarte

que la de definicion 7. Las dos definiciones son equivalentes

-1 =



solamente en muy pocas procesos ospeciales tales como los procesos
gaussianos, los cuales se definirdan posteriormente.

En ‘las literaturas actuales, existen otros tipos de
estacionaridad. Entre ellos, encontramos procesos asintaoticamente
estacionarios, de incrementos estacionarios, perfodicamente
estacionarios y estacionarios en un 1ntervalo dado, etc. ([11).

En los siguientes capftulos, los proceéos estacionarios
referidos son de sentido amplio. La estacionaridad se caracteriza por
sus estadisticas de primer y segundo orden. Aun asi, es
dificil de calcular la media y la correlacidn de un proceso en la
practica, porque en general solamente conocemos una realizacion
del proceso, y es muy costosc o impasible de repetirlo. Entonces
chando y cédmo determinar la media y la correlacidn con una
‘ realizacion del procesa es un problema de interés. El teorema de
lrgodicidad responde esta pregunta.

Jgorema 1 :
Sea x(t) una realizacitn de un proceso X{(t), definimos

1 T
my = — I x {t)dt
2T I~

l T
Ry(s)=s — I x(t+s)x (t)dt.
2T J vy

Entonce
lim mv = m = EX(L)

T 200

si y sold si

l h g
lim —»I R(s)ds = m=;
T30 2‘[ —
Yy lim Ry (s) = R(s) = EX(t+s)X(t)
Ton= 200

si y sol6 si

- 11 =



Y T
lim  — Rytridr = R=(s)

T DO 2T —
donde Y{t)=X(t+s) X (L).
La version discreta del teorema de ergodicidad esta dada a
cantinuacion.

Teorema 1'
Sea x (n) una realizacién de un proceso X(n}, definimos

1 ~N
My = = T uip)
2N+l e
1 N
Rpg (15) = T ostn+mix(n).
2N+1 qm-n
Entonce

lim mu = m = EX (N}
N =130

8l y sold s

~N
lim Z R(k) = m=z;
Ne-=300 Nt T

Yy lim Ry(m) = R(m) = EX(n+m)X(n)

L ool X ]

si Yy %010 si
N
lim 7 Ry (k) = RZ2(m)
N—=230 IN+1l e

donde Yin)=X (n+m) X(n).
En 1los procesos estacionarios en sentido amplio, la funcidn de

correlacion tiene un desempefio muy importante. A continuacién,

listamos algunas propiedades de ella.
Sea R(s) la funcidan de autocorretacién de un proceso

estacionario X(t)
R(s)=R(to-ts)=E(X(ta) X (t))

-17 -




donde s=taz-t,.
L.as propiedades de R(s) se resumen como sigue:
1. RO)=m2=(E(X(t))=,
Entonces el valor cuadratico medio de un proceso se puede
obtener simplemente hacienda s=0 en R(s).
2. R(s)=R(-s5).
La funcion de autocorrelaci16n es par con respecto a s.
3. IR(s) i<R(0).
El maximo valor de autocorrelacidn siempre ocurre en s=0, Esto.
se demuestra fdacilmente considerando
E({X X2)=)
=E(XTHXBL2K 3 Xz) 20
E (X#+K3) 2R ()
21E(2X s X2) t=12R(s) !
por 1o tanto :
R{O)2IR(8) .

4. Si la media de X(t) no es cero, R(s) tiene una componente

constante:

R(s)=m2+C(s).
S. Si. X{t) tiene un componente periodico, R(s) también tiene una
componente periodica con el misma periodo.
6. Si X(t) es argédico vy con media cero, v no tiena componentes
periadicos, entonces

Lim R(s)=0.

tgl—>00
7. Las funciones de autocorrelacidn no pueden ser arbitrarias, sino
cumplen necesariamente

F(R(s)) >0 vV w

donde

o
F(R(I))-I R(s)e— 3~ =ds

-0

es la transformada de Fourier de R(s).

Esta propieadad equivale a decir que R(s) es positiva

-~ 13 -



semi~definica.

Como funciones deterministicas, un proceso estacionario puede
expander en series. Existen muchas formas de expanderlo, como
expansidn en serie de Taylor, en serie de Fourier, en sus muestras
(C11) vy aexpansidén Karhunen-Loeve (£71). Pera tenemos intarés
particular en la siguiente expansidén, la cual nos lleva. a una
representacidn en al dominio de frecuencia de un proceso
estaciaonario (£41,t461).

Yeqgrema 2 :
Sea X(t. un proceso estocastico estacionariay vy
para ¥ €>0, T>0
existen variables aleatorias Yoy MXigessy Nagoos y
constantes distintas wWo, Wigeve,y, Wnyes.o
Exn:=0 ¥n
EXnia=br“mn—m vV n,m
donde <,._. @5 la delta Kronecker :
%n 13 {1 8i n=0
&n = O g1 NFEO
y N=N(E,T), cuando n>N

Ku@dwke 1 2(E -T<E<T.
1

EiX(t)~-

]

La demostracién del teorema serd mids facil despuds de la

v

siguiente discusion. .
Definicidn € :
La funcion Z(“w) esta definida como
Zidw)= 5w
2 W Ew
donde <« es un intervalo conjunto de w3
Cuando “w=(-00,w), se denota
2(wW) =2 ((-00,wW)) .
La funcién Z tiene las siguientes propiadades:

1. E(Z(%w)) = O, ¥ “wj

- 14 -




E(2(w)) = 0, v w.
2. Z(OWy+9uza) 3T (Cn,y ) +T (“wy)

3i %ws Y “Wwa son disjuntos.
3. E(Z(*Ws)Z%(“wa))=0 si
“Ws Yy “wz son disjuntos; o
EC(Z(We 44wy ) -2 (Wed -
LZ°(Wat W2)~Z(Wz) 13=0 51
(W yWit Wy ) Y (W, Wat<Wa) son
disjuntos,
donde €* significa el conjugado de f.

-

4., El1Z(%%} (2= y3 Elxui{=; o
K 2w E“w

EiZw)iz =

Kk
5. d2tw)=Z(dw).
Defipicign 9 :
" La integral fFourier-Stieltjes estd definida como

o h g
y e‘"‘l(dn)'lim[ edwe7 (dw)

- T 200 /=T
donde
b d
I @dve7 (dw) = Iim 3 @Inkt (G w) .
- MAX | W= W3y 1 —=>0

Del teorema 2 y la definicidn 9, inmediatamente deducimos que

cualquier proceso estacionario X(t) se puede expresar como

oo oo
etweZ(dn) = I edwedZ(w).

-0 —~O0

X(t)-[

Entcnces
R(m)=Ex (t+s)Ix*(t)

- 15 -




[og]
,;E([ e.lut lt.-o--DdZ(w‘).
-0

o
S e=InzZedZ®(wz) )
—00

o0 o0
=[ I @4 twd Ceve) —wZe I EAT Wy ) I (W)
-00 ‘00

oo
BS etwspidZiw) 2

-0
1 oo
& =] @aiw=sdF (w)
2" -0

1
dond» dF(w)=§—E!dZ(u)!=.
(]

Cuando dF (w) se puede expresar como
dF (w) = S(w)dw [=]
-
Fiw) -I S(y)dy
-0

1legamos a una expresion muy interesante

1 o
R(g) = E—[ e@3%=dF (W)

N ’—co
i1 oo

= - et e (w)dw
2n’—co

A la ¢funciéon S(w) s le denomina la densidad espectral de
potencia del proceso estacionario X(t).
La Jdltima ecuacion s exactamente la transformada inversa de

Fourier, par lo tanto, S(w) es la transformada de Fourier de R(s).

Ce16-



o
S(w) =I R(s)e—Ime=ds

—

Hemos mencionado antes que R(s) es positiva semi~definida, es

decir que su transformada de Fourier S(w) es no negativa. Edste
regultado se justifica facilmente de la siguiente manera

dF (w) = S(w)dw pero
1
dF (w) = — EjdZ(w)!i= > 0 vy
2n

dw >0
por lo tanto
Blw) 20 V w.
Ahora clamos un bosquejo de la demostracion del teorema 2, el

cual esa equivalente a decir

o0

X(t) =[ ed=edy (W) .

-0
Sea X(t) un praceso estacionario, definimos

—_——x(t)dt

T g-dwentg
Zy (W) = — I
20 -+
Primerc tenemos gue demostrar la existencia de la intagral cuando
T-->00. Esto no es mas que demostrar que para todo 7,5
EiZ-r(w)~Za(w)iZ2=0 T,5 --> 00
Daspués praobamos que
Ziw) = Iyi(w) T—--200
cumple las propiedades listadas anteriormente. Finalmente demostramos

que
oo

E:X(t)—[ etntdZ(w) i= = O,

-0y
La demostracién detallada se ancuentra en (41. Otra forma
interesante de demostrarlo ([4]) se basa en mapeas en espacio de

- 17 -



Hilbert.

Hasta ahora no bhemos analizado como afecta un sistema lineal a
un proceso estacionario. Sea L un sistema lineal i1nvariante con el
tiempo con respuesta al impulso h(t), X{(t) un proceso estacionario
como entrada al sistema y Y(t) la salida correspondiente. Entonces

oo
Yit) =I his) X (t-s)ds

-

o oo
-S h(s)tj gi~ie-mr 7. (w) 1ds

oo -0

oo oo
= L [S h{s)e-dwndglet~sdZ, (w)
OO -y

oo
-[ edwe(w)dx (W)
—o0

oD
- f ed~tdl, (W)
o0

donde H(w) @s la transformada de Fourier de h(t) y
dZ2y(w) 2 Hiw)dIx(w).
Se observa que Y(t) también es un proceso estacionario,con un
- espectro
dFv(w) = {H(w) {ZdFx (W)
fulw) = (h(w) iZfx(w).
Cuando e! procesc es discreto, podemos tener de forma andloga

los resultados similares:
n
si X -i @ivngZ (w)
-n

Rim) = EX(n+m)X*(n)
= EX(n+m)X(n) si se@ trata de procesos reales,

entonces



S(w) = 7 e=4==R(m)
L2
10
Ri¢m) = ~—E e4+="5 (w)dw
21 i-n

1rn
= ——I at=rdF (W)
20 )-n

1
donde dF (W)= — EldZ(w) |2,
2n

Cuando excitamos X(n) a un sistema lineal 1nvariante con el
tiempo, con respuesta al impulso h(n), entonces la funcidon de
densidad espectral! de potencia de la salida Y(n) se obtiene por

Sviw) = [H(wW) 2G5y (W)
donde

§

H(w) = 7 hna—s=r
- -0

es la transformada Z de h(n) evaluada en el circulo unitario.

Los métodos convencionales de analisis de sistemas lineales
como la convolucién, transformada de Fourier y transformada 2, li
puede ver en {81, .

Finalmente, damos una definiciédn de ruido blanco.
Refinicign 10 ¢

Se dice que un proceso estacionario es un ruido blanco si su
densidad espectral de potencia es una constante.

Esta definicion es equivalente a decir que X(t,) vy
X(ta) son no correlacionados entre si cuando t,¥ta.

Un ruido blanco puede ser continuo o discreto.
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I1--3. Procesos Gaussianos

Definjcion 1t @

XegooogXn son variables aleator:as conjuntamente
gaussianas, si la funcidn de densidad de probabilidad esta dada
pors
‘;(&)-—————L—————pr{—i(&—Q)TC“(&-m))

(2n) 72 |Ciera2 2
donde m={m, J=L(E(X,)]
CwICq y1={Covariancia(X,,X,)1]
1C! @8 la determinante de la matriz C.
Qefinicion 12 :

Un pro-ceso <{X(t),tET) es gaussiano si para cualquier entero n y
cualquier subconjunto (ts,...,tn} de T, las n variables
X(ty)yeoe 4 X(tn) sOn conjuntamente gaussianas. Es decir
ft(t)-———-————l——~— exp(-l(i(t)'C*‘i(t)}

()~ 2iClss3 2
’plrl cualquier X(t)a{X(ti)geae X ({t,)2
donde C=[C, y3)=lCov{(X(ty) X(t )] ¥i,j=1,...,n.

Da la definicioén anterior, aobservamos inmediatamente que
conaciendo la madia y la funcién de autocorrelacidn (o variancia )
de X, podemos obtener la densidad de probabilidad, y luego conocer
las estadisticas de cualquier orden de! proceso gaussiano.

Una prapiedad fundamental de procesos gaussianos es:

8i la entrada de un <sistema lineal es un proceso gaussianao, la
salida sigue siendo un proceso gaussiano. Esta propiedad es una
consecusncia del siguiente tecrema.

Sean NggoaooXn variables aleatorias conjuntamente
gaussianas. Sean Y ,...,Yn=Y funciones lineales de X:

Y=AX+b donde A es una matriz de nxm,
b es un vector columna.

Entances YegeoosVem también s0n gaussi anas y

- 20 -




conjuntamente distripuidas. La demostracion se sncuentra en (p.90

£2).

Otra propiedad interesante es que las variables gaussianas no

correlacionadas son i1ndependientes. La demostracidn es sencilla por
10 s:guiente:
81 las variables son no correlacionadas,
Cus=0 Viz), y C,,#0
f O 1 "(x.—m.)‘)

= axp i~
- (2")"’2(C‘....C"n)"’p iF1 204

n 1 O mme) 2

= v £
k=1 (2NCip? 472 2Cun

By (Xe) oo fun(Xn)
Concepto de Entropia:

Este concepto es una herramienta util! en los temas posteriores.
Aqui s6lo describimos algunas definicianes y el principio, se
puede consultar 1os detalles en las reterencias ([91,L101).

Consideremos un espacio. de probabtilidad S y una particion A de
S. Esto es, la union de los eventos mutuamente exclusivos A. es
igual a S.
Detfinicion 13 :

La entropia H(A) de A es:

(]
H(A)==3P, LnP, dande P.=P(A.)
[T 3}

No es dificil de observar que los eventos seguros y 103 con
probabilidad cero contribuyen entropia cero. Ademas H(AR) llega su
valor maximo cuando Pu.=1/n, Yk=1,...,n.

Para una variable x continua, la entropia es:
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HExo== [+ 00 Inf G dia-ELn (4 (03
Generaiirzando e! concepto, se detine la entropfia de un vector
aleatorio en lo siguiente:
HiXogoo g X ) m—ERLNF(X you. yKp) 3o
Qefinicion 14 :
Sea Xi{nl un procesno eatacionario discreto, la razion de

entropia H, de tal proceso es el limite
1

Hu® ——H(X1y...4%k~1 cuando r—— o0
r

Cuando deseamos estimar P, en la ausencia de cualquier
intormacién a priori, un criterio de optimalidad es maximizar la
entropia para obtener F,,

Dadas la media y la variancia de wuna variable X, se puede
determinar la tuncidn de densidad de probabilidad mds justa usando
@l principio de maxima entropfa:

Maximizar - jf(x)lnf(x)dx

Sujeto a !xf(x)dx=m

‘(x—m)’f(x)dx=Var(x)=cte.

La solucidén del problema es

(x-m)2

()= -axp
(2nVar (x))s-3 2vVar (x)

De la misma manera, paodemos deducir gque conociendo la media y la
tuncidn de autocorrelacion de un proceso estocdstico X(n), la
razon de entropia llega al valor maximo cuando X(n) es
gaussiano. En particular, el ruido blanco gaussiano es el proceso que

maximiza la entropia conociendo la media y la potencia promedia.




t1-4. Procesgs Luas)1—-estaclonarlos

En la realidad, hnay muUchos procesos Qque no son estacionarios
durante todo el tiempo. Fero algunos de ellos se comportan pareci1dos a
los procesaos estacionarios. FPor tanto, introducimos otro tipo de
estacionaridad (L11).

Detiniciéon 15 =

Un procesa X(t) es cuasi-estacionario, s1 la ecuacidn
(I1.1) se cumple para todo e! tiempo de un intervalo dado.

En una gran diversidad de aplicaciones practicas, se presenta la
necesidad de extraer i1ntormacion de sefales cuasi-estacionarias o
de seflales que pueden ser modeladas adecuadamente como procesos
estaocdsticos cuasi-estacionarios.

Fara describir una seftal cuasi-estacionaria desde el punto de
vista de teoria de i1nformacion se requiere del concepto de fuente
compuesta (L11l], L123), la cual esta tormada por una familia
(posiblemente no contable) de subtuentes f., k€], donde [ es un
coniunto de indices. Aqui cada +, representa la descripcidn
probabilistica completa de una +tuente que genera un Proceso
estacianario (x.), ast como de un procesop compuesto O proceso
conrutador (S(t)}, donde S(t) toma valores en el conjunto [. La tuente
compuesta tiene como salida la sefal generada por ta subtuente
tw cuando S(t)=k, es decir, el conmutador cambia en torma
aleatoria de paosicién entre las posibles subfuentes €.,
produciendo como salida el praoceso generado por la tuente a la cual

ests apuntando. Esto sa2 1lustra en la siquiente figura:
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) ‘ 4 Stt)

Escribiendao en +orma algebraica, lta tuncion de esta fuents
campuasta es:
YemKlE, tELt,,tal
donde Xf¥ es la salida de la subtuente f. en el
tiempo t y t.,tz 30n dos instantes en que el switch cambia
de su posicion. Se puede ver que, el proceso Y. &5 la

concatenacion de los procesos X&.

6i el comutador permanece en una misma gsubfuente durante

intervalos de tiempo grandes, el proceso generado puede servir como

modelo de proceso cuasi-estacionario.
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CArPITELO I 211
CARACTERIZACION DE PROCESOS
ESTACIONARI OX

De este capitulo en adelante, los procesos son discretos excepto
aclaraciones especit+icas. Ademas, sin perder la general:idad,
suponemos que los procesos tienen media cero. Esta suposicion es
valida porque cuando la media no es cero podemos siempre restarle
una constante y trabajar con e! nueva proceso sin alterar laos

resul tados.

IIl-1. Predigcion Lineal

Sea X(n) un procesoc estacionario discreto con media cero, el
problema de prediccion consiste en estimar x(n) con un conjunto de
las muestras pasadas, de acuerdo caon cierto criterio de optimalidad.
Estc es

Min [(x(n),x{n))
®in)
donde ®N) EM < t{x(k) 2 kunl.

Cuando f s lineal, es decir que M es generado por combinaciones
lineales de las elementos de un subcanjunto de (x(k) 3 kenl, entonces
la prediccion es lineal. .

Existen muchos criteri10s de optimalidad, uno de los mas comunes
Yy - usados es el de los minimos cuadrados. A continuacion, este va
a ser nuestro criterio de optimalidad para prediccion 1lineal. En
este caso, el problama de prediccion linsal se puede plantear como

Min Eix(n)—-R(n)i=
®(n)
donde ®i(N) € M < VIx(k) 1 kind.

V(A) es el espacio li1neal generado por los elementos del conjunto
A.
legrema 1 (Principio de ortogonalidad) ([é61):

Sean X(n) un proceso aestacionario, M < {x(k) ¢ k<n’,
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entonces R(niM) es la mejor prediccion lineal de xtn) dado M en el
senti1do de minimos cuadrados, s1 vy s0lo st

ein) = w(n)-(niM)
@8 ortogonal! a M, esto es

E(e(n)e(m)) = OQ vymeE M,

El teorema se demuestra simplemente aplicando la definicion de
minimos cuadrados.

Para un proceso X(n) dado, el error cuadrdatico medio no puede
ser arbitrariamente pequefo, si1no tiene una cota inferior. La cota
s® establece cuando la predicciéon lineal se basa en todas las
muestras anteriores, es decir

Min Elx(n)-g{n) =
f(n)
donde ®in} € M = VIx(k) : k«nl.

Para encontrar esta cota 1nferior, necesitamos intraoducir unos
conceptos arites. 4
Dmtinicion | :

S8ea X(n) un proceso estacianario caon media cero, definimos

Mo = V{x (k) ¢ kum) v m.
Ademas
Moo = g Ms = Unidn de todos los M.:
M_on = Q M. = Interseccion de 10s Mm.
Definicign 2

Sea X(n! un proseco estacionario, entoncas

Xtn) es regular si M.oco = @ = conjunto vacios

X(n) es singular si Moo = M_.oco-

Cuando Xin) ®s singular, se puede lagrar una prediccion
perfecta; cuando X(n) es regular, ®(m)-—->0, cuando m=->00. EN
general, un proceso no es singular m regular, pero siempre es pasible
descomponer el proceso en dos ortogonales en Moo, UNO regular y

el otro si1nhqular. Como la parte singular se puede predecir

axactamente, solo nos interesa la parte regular. Por o tanto




podemos suponer que los procesos son reygulares sin perder la

generalidad.
Para un proceso estacionario nu-singular
Me 2 Moo Y
Mo < Mucas v k.
Este resultado se debe a la estacionaridad dael! proceso.

Jeorama 2 (Descomposicidn de Wold) (L&l):

Sea Xn) un pracesa estacionario con media cero,

constantes CoyCi1,... Y variables aleatorias ortonormales con

media cero u(n), uin~1l),.... tales que
[« 14]
XN} = 3 cuuin—k) ¥ n. (I11.12
[V 1]

Demagtracion

Gea ®(niM,.;) 1la mejor prediccion lineal de x(n) dado
Mn-1, @ntonces por el principio de ortogonalidad
x(n) = R(NiIMA—y) + &(n)
= 2(nNiMn_y) + Coutn)
donce Eiun)i2 =1 vy u(n) es ortogonal a M-,
M =V (Mpyeqy utn) 23
De la misma torma
Ma—r = V Moz, uin—-1)
tamando en cuenta que Euln)uin-1) = Ug
Siguiendo e mismo procedimiento. podemos |legar a
Mn = V Mooy UK) 2 KNI,

Fero M-oco = 9, por lo tanto

existen

M m ¥V Culk) ¢ K ¢Cn 2. (I11.2)
For la estacionaridad del procesa, las constantes no dependen de n
. [ 7 %]
Hin) = 7 cuuin-k) ¥ n,
[ 1.

Una vez que se tenga la descomposicién de Wold, la mejor

predicci1on se obtiene en forma muy sencilla :
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oD
2N iMa) = ¥ couln-k) nom CI1E.3)

e =rye—m

N=—m=5
y Eix{m-#(niMw) i2 = 3T cu. (I1l.4)

[ 14]

Cuandc m=n-1, tenemos (a cota inferior de error cuadratico

medio,
E8o = EIX{(n)=2(niMaey ) i
= Cc8.
Ahora el prablema es encantrar co.
Coma u(n) es un elemento de M., ui(n) puede ser expresado en
combinaciones lineales de %xtm), min.
L

uin) = 7 dexin-k)?
[ 1]

(= * ]
-I @) uinIdl (w) (Lrl.g)
—Cn0y
[V ]
donde WwW) 2 3 due~rew, (1l.6)
L -]

Ahora damostramos que
B(WIWlWIW® (W) = 1 si Siw) existe.
Par 1la definicion de uin), sabemos que {(u(n)} es un conjunto de
variables aleator:as ortonormales, esta es

iyn
Eutniu®(m) = -—— @ Cnms oy (W) W (W) S W) dw

2n '-n
= 0”_~
Par lo tanto
SWIWWIWN®(W) = 1, (i 2



1
Ses Sy (W) = —, entonces
Wiw)
Siw) = S (W)SP (W), (lil.e»

Laomo Ex(n-k)utn) = 0 ¥ k>, 1.e,
10
ex tn—-kjuin) = ——S_ @TINWG (W)W™ (W) dw
2n -n

1rn
= aTIkmG, (W) dw
2n -n
= 0
Esto equivale a decir que S, (w) € Vie=Ix= ,kr0)

oo
Se (W) = 3 ape=Ixw, it.
L 1)

Paro

-1

x{n) -[ @I dZ (w)

2 3

.I @27"S, (W W(wIdZ (W)
-n

[~ ) O
g Z iu[
wmoy

edsnmmrmy(w)dZ (W)
-0

[V ¢}
= 3 aguin-k?
L 1.1
Far lo tanto :

e = Cn ¥ ko0, (Ir1L. 100

Suponemaos que Silw) >0, entonces existe 1nS(w) con una expansion

en serie de Fourier
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INSt{w) =
[T 2

by et

élﬂs

-a
LN

KL~

=
(¥ <)
(=g + 2 begikw)
2 wy
= Bi{w) + B*tw)
1.@. B(w) = gliw gl tm
= S (w)5T(w)
entances
irn
Ao B ~— eh (X 7] d“
Zni-n

: t¢n 1 -1

2n ‘~n - -—

bo
= !Xp(i—;

itn
ero bo = ——] LnS(w)dw
e ® 2n’-n

por 1l tanta, cuanda Siw) 20
EBo * Eix(n)~®(NiMa_yg) 2
- {gagi®

= axplbo’

n dw
- axp(I InSdw) —3
-n 2n

Cuanda Stw) se puede descomponer

puas

o + 3 bkedu=) +

(Iir.11)

exp(50n+ 2 bues*=3idw

((11.12)

.en S, tw)ST (W),




l [V ")
Wiw) = = T dgmanm
Seinw) [orer-y

Entonce, el melor predictor estd dado par
w
N IMaey) = = 7 dix (n-k)
L 2]
dande due = du/do.
S1n embargo, el predictor lineal con todo el pasada (tambien se

llama el predictor de uwun paso hacia adelante) tiene poco interes

practico por varias razones:
1) ditfic1]l de conocer todo el pasado:
2) praoblemas de almacenaje de las muestras{
3) no~-correlacion entre las muestras lejanas, s1 &l proceso es
ergaodico.

Par lo tanto, es necesario i1ntroducir un predictor lineal mis

practico (L1331, C141).
Retinigign 3
El predictor lineal de orden p esta definido como sigue:
Sean M = V (Xtn-1), X(n—2), ..., %n—-p)),
gin) = KnirM)

-
s - 3 awxtn—k). (111.1%)
ke g .

Laos coeticirentes a, se determinan por

Mn Eix(n)~x(n) {2
Bu

El minimo error cuadratico medio se denota por Eg.

El problema se puede rasolver siguiendo el procedimento similar

que usamos para encontrar E3o, pero el procedimento es muy
complicado y diticil. Atortunadamente no es necesario resolver de
e@sta +Orma S1n0 uNS manera mucho mas secilla.
Aplicando wl principio de ortogonalidad, el error
eln) = x(n)-kin)
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s ortogonal a M cuando el predictor es optimo, esto es

-
Exn-k)e(n)) = Eixin-k) 2 amxtin-m))

me0y
e
= 7 amkik-m)
mec
= ( k21,2000 0. (111,14)

Ademas
Ele(n)i2 = E(x(nlein))

-
= k(x{n) 7 awx(n=k))

>
ol
= 2 anhiik)
w=o
= EZ (Ill.15)

£scribimos en forma matricial, tamando en cuenta que Kim)sk(-m),

tensmos lo si1gurente:

RC O I,RE L )yeuue Rt p )] {aa ]

RC 1 )4RE O dymen Rip-1) ay 0
. . y : cl =t (111.164)
L . L] - .

RCp ).R(p—l),....,R( 0 )llas (o}

En las literaturas estadisticas, el sistema de ecuaciones
(111.16) se conoce como ecuaciones de Yule-Walker o cculcxdnol
norsales. ARhora el mejor predictor lineal se obtiene resolviendo las
ecuaciones normales. For la torma especial que tiene la matriz de



correiacion, el sistema (lI[.16) si1empre tiene soluctdn unica,
ademds se puede resolverlo de una manera muy eticiente la cual se
deduce en 111-3. Antes de obtener 1a salucion, tratamos de llegar a

las mismas ecuaciones por diterentes entoques,
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I111-2. Estimacion tsoectrat

La densidad espectral de potencia de un procesc estacionario X(n)

s® detine como

e
S(w) = T Kim)g—awm (L11.17)
R — Oy
dande Rim) = EX{(n+m) X(n). (I11.18n
€n casaos practicos, no se conoce la funcidn de

autacarrelacion. Entonces una suposicidn adicional se debe hacer
que @l praoceso es ergodico en primer v segundo orden. La propiedad
de ergadicidad nos permite la sustitucion del promedio estadistico
por el praomedio en el tiempo. Bajyo la suposicién de ergodicidad del

proceso, la tuncion de autocorrelacion se puede evaluar como

l ~
Kis: = Lim Z x(n+mix(n), (I111.19)

m-—van 2N+1 o

Es posible demostrar (£1],015]1.L16)) que con la expresion
anteriaor, la densidad espectral se puede expresar equivalentemente

como

~

Stw! = lim E¢ 17 x(ne—3=ni2) (1I1,20)
Newso0 Z2N+1l ae-n

El valor aesperado en esta expresién se requiers, porque la
prapiedad wergodica de R(m) no acopla con la transformada de Fourier;
es decir, el limite no converge en ningun sentido estadistico
sin tomar el valor esperada.

En la practica, l!a seNal X(n) eas conocida solamente en un
intervalo +¢i1nita, o solamente nos 1nteresa en un 1ntervalo ¢inito. El
problema de estimaci6n espectral consiste en obtener una densidad
espectral apraximada teniendo disponible un intervalo tinito (xtn),
0$nsN-1), donde N es el namero tatal de muestras. De la
detinicién de la densidad espactral, dos técnicas de sstimacian
(L171) son posibles basadas en ([11.20) vy (111.19), (ll11.17),




£] método de periodograma aplica directamente (1[1.20) sin tomar

el limite ni el valor esperado:

I3 N—4
S(w) = - {Z x(nl@=awri2 (IEr.2n
neo

&l uso de la transtormada rapida de Fourier (FFT) ((181, (191,
L204) permite la evaluacion de S(w) en un coniunto discreto de N
4recuencias i1qgualmente espacladas W.smew, para m=0, 1, ..., N-1

y “w=2n/N. Entonces
1
SWm) = ; PR W) 1= (II11.22)

donde Xiw.,) es la transformada discreta de tourier de (x(n),
UENEN-1},

El otro método es la técnica convencional Blackman-Tukey, la
cual estima la densidad espectral mediante una estimacion de los
coeficientes de correlaciédn. Con una secuencia finita de sefyal,
sélo s@ puede estimar un numero +finito de coeficientes de

correlacion. La densidad espectral obtiene por
"

S(w) = 3T R(mle—dwm (111.23)
My
Una expansion obvia de (111.19) para la estimacion de los

coeficientes de caorrelacion es

1 N—m-s
Ris) = ' > x(n+mrxdn) (111.24)

e
Y Ri-m) = Rim), m=0,1,...,M3 MN—-1.
Una gqeneral:izacion de ([1[.24) es predistorsionar la sefMal por
una ventana de la misma longitud {(win), O<N<N-12, es decir

1 Nem—s

CRiS) B e T x(ntmIX’ (N (111.2%)
N  awe
donce ®'(n) = xtn)w(n) O<nEN-1 (111.28)



Exiaten muchos tipos de ventanas, un buen resumen de las ventanas
discratas se encuentra en- [(21). La ecuacidén (I11.24) es un caso
especial de (111.25) wusando una ventana rectangular. También se
puede aplicar ventanas a (I11.23) para mejarar algunas
caracteristicas de la densidad espectral estimada, en (151 y (22] se
discute el eftecto de algunas ventanas.

La evaluacidon de (I[[.23) en un conjunto de N frecuencias
1gualmente espaciadas en [0,2n) se puede realizar medirante el
uso de FF1.

Las dos técnicas mencionadas anteriormente tienen la ventaja de
ser computacionalmente eficientes, pero el uso 1mplicito de ventana
limita la resolucién del espectro. La resolucion del espectro
estimado puede ser mejorada por el usa de extrapolacion de la
funciaon de correlaciéen. Un criterio de optimalidad para la
extrapalacién es el principio de maxima entropia. La idea de
méxi1ma entropla es extrapolar los coeficiantes desconocidos de la
funcion de correlacion de tal forma que la antropia de la
funcion de densidad de probabilidad co?respondiento se maximiza en
cada paso de la extrapolacion ((91,0101,022],023]). El planteamiento
concreto consiste en lo siguiente:

Dados los primeros p+! valores R(O), R(1), ..., R(p) da la
funcién de correlacidn de un proceso X(n), se desea estimar su
densidad espectral S{(w). Las estadisticas de X(n) son determinadas
en términos de la densidad conjunta de x(n), x(n=1), ..., X(n~r).
Entonces, aplicando el principio de ma&axima entropia, debamos
determinar los valores desconocidos de R(m) tales que maximizan la
antropia H(s(0),8({1l),...,8(r)) de ese proceso y sncontrarlo cuando
r--»00, Esto es equivalente a maximizar la razon de entropia
He de X(n), sujeto a las restricciones dadas. El prcblema no se
resuelve técilmante para un procesc nOo Qaussiano. Sin embarao,
cuando el praceso es narmal, podemos dcmostfar que Hx a@s méxima
si X(n) es generado por un si1stema de todos polos de orden p excitando
por un ruido blanco gaussiano, o bien un proceso gaussiano AR de orden
p.
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Hay varias formas de demostrar la proposicion anterior ([(101),
vamas a dar una de estas demostraciones.
Sea #Knin) el predictor lineal de orden p de x(n), y el
error de prediccion estAd dado por
a{n) = x(n) - Kpin)
»
= x(n) + 2 awx(n~k)
o q
Es claro que e(n) 26 la salida del filtro
Al2) =

L]

A @I~ donde aoc = 1

fiv®

L]

con. entrada =(n). Entonces la razon de entropia de la salida

estd dada pors

irn
He = Hye + ——5 IniH(eIw) | 3dw
An/-n

Al max:imizar Hyx, es suficiente maximizar He debido a que la
integral se aespecifica en términos de los valores dqﬂos de Rim).
Como sabemos, la potencia promedia de e(n) es 1gual a

ER = Ele(n)i2 = 3 acRk).
[ L -]

Como e(n) es gqausgsiano cuando x(n) lp es, Ha se makimiza si el
proceso ei(n) es ruido blanco. For lo tanto, el proceso gaussiano X(n)
que maximica la entropia conociendo los primeros p+{ valores de R(m)
@s un proceso AR de orden p. En este casoc la densidad espectral se
estisa como

E
8(w) = 2

-
gz Ap@Ivn 3
L -]

Para un proceso AR, es decir que X(n) se genera por
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#i{n) = -
~

aAux(n-k) + ealn)
.

i

donds @(n) es un rurdo blanco gaussiano con

EZ, podamos tener las siguientee expresionaes:

-
E(x(n-k)e(n)} = EGtin~k) Z am¢(n=m))

mamCy

amR (k=m)

]
3

|-

=0 k20.

potencia promedia

Una cosa interesante aqui es que la ecuacidn anterior se

cumple para toda k no negativa; una forma equivalente de decir es

Eg = Eod
para procescts AR de arden p. Adamas
E2 = E(a(n)e(n))
s E(x(n)ai(n)?

”»
Ewn) 3 awrin=k))

-y

»
= 7 awR(k)
Ll -]

Escribiendo las primeras p ecuaciones vy

EZ en forma matricial, tenemos

la ecuacion de



[R( O )R(U 1 D)y yREpIL]ae
RO 1 IRE O ) eeee Rip-1)]]as

O s m

|

Notamos que éstas son las miamas ecuaciones normales ([I1I.16)

R( p ) ,R(p~-1),....4RC 0| lan

que deducimos en la seccidn anterior. La técnica de maxima
entropia tiene aparentemente una restriccion de que X(n) debe ser
gaususiano, pero cuando se desconoce la densidad de probabilidad del
procuso X¥(n), la suposicién de X(n) normal, maximiza la entraopfla,
Yy por otra parte los procesos tratados en la practica pueden ser
sodel ados adecuadamente camo gQaussianos en general. Entonces, la
estinacidn espectral de maxima entropia nos lleva a un modelo AR
de uorden p para representar un procesc gaussiano canociendo los
primeraos p+l valores de R(m). Cuando se desconocen estos valores, se
los astiman con (111.24) o (I11.25),

En las literaturas actuales, existon muchas otras <{ormas de
estimar la densidad espectral, por ejemplo, (151 y [16] proporcionan
varias de ellas. Ademds, en (17] se encuentra un resumen de las

técnicas modernas de estimacidon espectral.
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111-3. Mogelado de Procesos

En las secciones anteriores, las ecuaciones Yule-Walker fueran
encontradas madiante busquedas del predictor lineal que minimiza el
errar cuadrdtico medio, y la estimacidn espectral que maximiza la
antropla. En esta seccidn, deducimos las mismas ecuaciones con un
enfoque de aproximacion en el dominio de la frecuencia a un proceso
AR, usando la medida de distorsidn de [takura-Saito ([241, [253],
[263) coma el criteri10 de optimalidad.

Sean Ln) un proceso estacionario con densidad espectral

Sx(w)y, vy Y(n) un proceso AR de orden p con densidad espectral

Fv
Sv(w) =
‘2 -t LR
M=o
Pw

donde ao = 1.

La distorsion [takura-Saito entre dos procesos X(n) y Y(n)
esta definida como
1A Sc(w Su (W)

D(X,Y) = — ~1n——1)dw
2n°-n Sv(w) Sv (w)
Definimos
Pu = Eoll

in
= gxup € E;I InSydw )
-

entonces
1L Sxlw) Px

D(X,Y) = — [ Ll et $ X 1)
2nl-n Sy (w) Py
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1irn Sw (W) P
- —-I (A(@ ) | B~ Nt
2nlt-n P -
D(X,Y) s@& minimiza sobre aw, k=l,...,p ¥ Pyv. Tomamos la
derivada parcsal de D con raspacto a aw, k=l,...,p ®

igualéndolas a cero.

n »
Daw = I Se(W) I 2amcOS((k-m)w)dw
2nPyi-n m-t
2 »
= 5 anR(k-m) = 0  k=1,2,...,p.
PV meo

Tomando en cuenta las ecuaciones anteriores,

z amR (k-m)
DX,v) = 222 jp— - .
Py .

Mnimizando D sobre F,, tenemos

»
Py = 7 a.R(m) = €2
=

D(X,Y) 1 d
= 1In
y [} tod

Otra vez tenemos las mismas ecuaciones normales que sncontramaos
antes. Ahora tratamos de resolver este sistema de ecuacionas. Es
pasible resclverloc por métodos convencionales, pero por la forsa
especial del si1stema existe una manera muy eficiente de resolverlao
llamada el algoritmo Levinson-Durbin ({271, (28], [14]).

Suponemos que tenemos @l mejor modelo AR de orden m que ests

descrito por:
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R(O IR L)oo RO M)
R(C 1 J,R( 0O )yiv.c Rim=1)

RO m ), R(m=1),00.. RC O )

Yy queremos ancontrar

dom
Arem

_._n'b s =

@mm

0

el mejor madelo AR de orden m+l.

+ Kmat

Som EZ

im 0
N .

Amm 0

donde fme: 25 una constante 1ndeterminada.

Notamos




RO O ITR(E 1 ) yuuee REm+) EZ
RO LDJIR(OO Jyuaea RO M} o
: : . . Ama1 ® :
RCm ) ,R(m—1),y....,RC 1) Q
R{m+tt) R{ m )y...,RC O ) z
donda 2 = 3 R{m+1=k)aum.
=

51 escogemos Kmes tal que  HKmeEZ=0

2 R(m+i-k)awm
i.e. Kmes = :-0
E2

entonces, €l mejor modelo AR de orden

ames definido anteriormente, y la ganancia E..¥,

cuales se calculan poar:
Amet  met F Kmes
Ay .mes 2= aymtKine18met -y m
Em+¥ = ER + Kmesz
= EX(1~KmeT)
donde® acm=l, i®2,...,m.
El algoritmo se inicializa con m=0
aco = 1
-E8 = RW)

con la recursion para m=1l,....p-1.

-H’:mo- 1

m+1 estid determinado por

los




El algoritmo es muy eficiente computacionalmente, sdlo requiere
operaciones de orden p?, en contraste las de eliminacidn
gaussiana que =on de p*. Ademds, éste tiene una propiedad muy
util cuando no se conoce de antemano el orden correcto del modelo,
se puade parar el algaritmo hasta un EZ aceptable.

Cominmente a K, Kay, ..., Ko se les conocen como
los cosficientes de refieyion (£13],0(141), Ellos son no mavores a |
an valar absoluto si y s0lo si la secuancia asociada de
correlacionas R(O), R(1), ..., R(p) es valida, i.e. la matriz de
correlacion es positiva semi-definida. En este caso so garantiza la
estabilidad del filtro A(z) ([9]). Las caeficidﬁtds de reflexion
tienen una interpretacion en el contexto de la formulacion
“lattice® de error de prediccion lineal (171, (101). La relacidn
entre 1los coeficientes (a.) y {Ka) son uno a uno, ya sabamos
como obtener (a.) en funcion de los (Km}, la relacion
inversa se puede ver an (141.
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CARLITULO TV
MEDIDAS DE DISTORSION

IV-1. Prapiedades Generales de una Medida de Digtorsion

Con el fin de segmentar las sefales cuasi-estacionarias, en
nuestro caso la sefal de voz, introducimos el concaepto de fuentes
caompuestas en [1.4 para modelar adecuadamente rRste tipo de sefales.
Bajo este mocdelo, la segmentacidon consiste en identificar los
cambios de sub-fuentes vy la caracterizaciéon Jd= las miamas. Para
lograr la solucion de estos problemas, es indispensable el
establecimianto de medidas cuantitativas las cuales describen la
distorsion o la similitud entre dos seflales estacionarias.

Una wmadida de distorsié6n es una asignacion de un nuamero
no-negativo a un par de entrada/salida de un sistema. La distorsioéon
entre una entrada o sefal original y una salida o reproduccién,
representa un costo o distorsion resultante cuando la entrada esta
reproducida por la salida. Tales medidas tienen una gran variedad de
aplicaciones en el disefo y comparacién de sistemas.

Para ser util, una medida de distorsion debe poseer por lo
meanos a cierto grado las siguientes propiedades:

1) A cada pareja de seffales o segmentos X y Y, la funcion de
distorsion d(X,Y) le debe asignar un namero no-negativo; dste as
cero si y s6lo si X=Y,

2) d(.,.) debe ser subjetivamente sensible, o 10 que es lo mismo,
a. valores pequefios de d(.,.) le debe corresponder una msjor calidad
subjetiva que a valores grandes de dl.,.). Este aspecto es de mucha
importancia debida a que no hay una medida de distorsion
universalmante aplicable que siempre sea subjetivamente
representativa.

3) d{.,.) debe ser analiticamente tratable sn el sentido de que
permite disefar v analizar distintos criterios de smgmentacion.

4) dieye) debe ser computable, lo cual indica que &l valor
numérico de esta funcion debe ser relativamente f4écil de
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calcular para gue dicha medida sea de alguna utilidad en el terreno
practico.

También es deseable pero no necesario que una medida de
distarsion cumple otras proptedades tales como la simetria y la
desiqualdad de triangulo para que sea una medida de distancia.

En este trabajlo, evitamos el uso del termino "medida de
distancia", v UsAMmos "medida de distorsion”. La razdn  es
orecigsamente no ser restringidas las medidas utilizadas por las
propredades de simetria v desigualdad de triangulo.

l.a medida de dtstorsion mas comun es el tradicional error
cuadratico. El logro de gran popularidad de ésta se debe a su
tratabilidad v computabilidad. Jin embargo, para muchos sistemas,
entre ellos los sistemas de voz con razdn de transmision basa,
ésta no es subjetivamente significativa.

rPara no tener este tipo de problemas, se han i1ntroducido muchas
mudidas de distorsion las cuales cuentan con mayor significado
subjetivo. Como las procesas tratados en este trabajo son
estacionarios en el sentido amplio, sdlo discutimos las medidas de
distorsidn que dependen axclusivamente de sus propiedades de segundo
orden : la funcidn de correlactdn o la densidad espectral. Este
tipo de distorsion es generalmente mas tacil ser definidas en el
dominia de la ¢recuenc:a.

Una medida de distorsion espectral es una funcidn de dos
densidades + y g, la cual asigna un namero no negativo d(f,g) a
representar la distorsiédn en usar g para representar f. Entre las
mas comunes de tales medidas., se conoce la distarsion diferencial
donde se usa una norma L, (£29]) en la diferencia f-g. Bajo esta
definicion, las medidas de digtorsion forman distancias en el
sentids de que sllas satistacen el requerimiento de la simetria v la
desigualdad de tridngulo.

Sin embarga, las medidas de distorsion espectral tratadas en
wsts trabajlo dependen udnicamante de la diferencia del logaritmo del
espectro, o bien razon de espectros. Para este tipo de medidas
abservamos que

- b=




d(€,g) = d{t,g/f) = d{(f/qQ,1)

Dos tipos de escalamiento son ugados comunmante H la
normalizacidn de ganancia v la optimizacion de ganancia. Una
medida de distors:idn de ganancia narmalizada esta detinida por

d*(f,q) = d(f/E¥,g/EE)
donde E¥ Yy EZ son ganancias o errores de
prediccion lineal de un paso hacia adelante para 1 y ¢g. Las medidas
de distorstén de ganancia normalizada pueden ser  dtiles para
considaerar separadamente los etectos de modelos normalirados y las
ganancias.

Una medida de distorsidn de ganancia optimirada se define como

d (f,g) = min di+,ka)
k20

For la detinician, tenemos
d(t,g) > d’t,qg)
y también
d®(1,g) = dit,g/EZz*kT)
2 d (4,¥)
Las ultimas dos acuacionas 1ndican aque tanto d(+,g) como
d=(4,q9) son medidas mas estrictas que d (+,g}.
En l. seccion pasterior, discutiremos detalladamente una medida
de distoirsion 1lamada ftakura-Saito que es usada en Ja

segmentacidn,
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IV-2. Medida de distorsion ttakura-Saitao

Una medida de distorsion propuesta por Ltakura y Saito (L2471,

[251) es

L 4(w) f (w)
dimtf,9Q) = — ( INn————1) dw
20)-0 gtw) g (w)

Esta wmedida aparecid en la formulacidn de prediccion lineal
como una estimaci1on aproximada de maiima similitud, v s@ ha usado
para slustrar las prapiedades pareadas de espectros de prediccidn
lineal vy la razén de gue los polos pesan mas que los cerns en los
egpectros muestreales (Li4l}),

Como

lL¢n
EF = exp( ——I Inf (w)dw}
2n

dimtif,.g) se puede expresar como

1t f(w) E?
dretlf,g! = ——I Welne——1
2n '-a g (W) E3

donde EF v E3Z son las ganancias 0 errores de
prediccion linear de un paso de f v g respectivamente.
Usando el hecho de gue la media geométrica es menor o i1gual que

la media aritmétrica (Desigualdad de Jensen), uno se puede escribir

1fm fiw trn t(w)
— ——dw ; exp( ---I 1n-——dw}
2n'-n gtw) 20 J-n [ XCH

De esto, inmediatamente se deduce que
dim(f,q) > diu(E#,EZ).
Diciéndolo en palabras. la distorsion llega a su minima para
ganancias dadas cuando los espectros son constantes.
Un desarrollo alternativo de la distorsion [takura—-Saito aparece
en el cantexto de estadisticas matematicas ({261, (I0)).

Supangamos que tenemos dos procesos gaussianos de media cerag con
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densidades espectrales t+ v o respectivamente, v sean o%(X) v

og(X), X 2 (Kere «os4 Heuerly las densidades

carraspandientes de probabilidad de orden N. La 1ntarmacidn
digscriminatoria de orden N (o entropia rafativa. numero de
kul lpack~Leibler, entropta cruzada o divergencia direccionada (L3131,

[321) ) estd definida por
pRix)
Itt,9) = Kp?(X)ln~—~——dx
pRx)

Esta tuncion tiene aplicaciones eaxtensivas en el problema de
discmiminacion entre procesos gaussianos (UL311), v 3e usa tanto an
detezcion como aplicaciones de teoria de 1nformacién. Para
procesaos gaussianos la i1ntormacion discraminatoria es bien conocida
32y

2intf,g) = In{detRn(f)/detRnigr}
+ tr{ Rult)RGY(g)) ~ N
donde “tr" - dencta 1la traza de una matriz, v Ry @5 la matriz NxN
de autocorrelacion asociada on la densidad espectral en su
argumento. De (32], la 1ntormacion discriminatoria normalizada tiene

el limite

2
2l(¢t,a) = lim - lntf,q)
P — O,

= dimi(f,qg)

Ecto es, la distorsion de [takura-5ai1to es exactamente dos veces
la intormacién discriminatoria asintética bajo la suposicion de
que los procesos son gaussianos. Por esta razon esta medida es
potencialmente Gatil como una funcién de costo o distorsi1én para

discriminacion de vecino mids cercano de series de tiempo

lacalmente estaciaonarias, donde N es grande tal que

N-s it ,q) es aproximadamer.te It¢t,g) y los espectros
nuestreales abservados son aproximadamente i1guales a las reales.

La aplicacion de la distorsion a prediccion linear va a ser
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més aparente 81 f es un espectro muestreal vy g es un espectro de
maodelo AR de arden p :
E
giw) = -——-—§—-
R CEL R

donde

"
ALz) = 7 amz~™ con  an = 1,

o=
supomiendo que todas las ralces de A(x) estan dentro del circulo
unitario.

En este caso, la medida de distorsidn [takura-Saito tiene un
atributo Lmportante como desarrotlamos en la seccion 111,32 @
minimizando d;atf.q) es equivalente al analisis LPC. Debido a
que un sistema de LML con una tasa alta loara una buena calidad
subjetiva, pues diai(t,q) es un candidato ldgico para una medida
de distars: on subjetivamente sigmn ficativa en sistemas de
procesamiento de vo:c.

Adamas, !a medida de distorsion ltakura-Saito es byen tratable
tebrica Yy computacionalmente. En el capftulo 111 hemns
desarrolladao un método eficiente para encontrar el mejor filtro
ta®En /AR, d2 orden p de una densidad espectral f,

mnimizando duu(f,!Ex/ALi®), con la distorsion

minima :
E3
d;-(f sta) = ‘ﬂé—_&:—

A continuacion, obtenemos la formula para calcular la
distarsion entre una densidad ¢ vy cualquier filtro E/A de orden p.

Sean a8 = ( 2o.a34s00.4ap)' donde an=1,
ipn
lata) = — 1A(@ k) |Zf(w)dw
2ni-n



Entonces, con un poco de élgebra, es tacil de llegar a:
fmta) = a'Rpa.

letiniendo

[ 2]
Katm) = T amendm M=0yee.P:
L L 14]
entonces
(-]
Teta) = KatwRw) + 27 RatmiRim)

moey

FPor lo tanto, el calculo de dyatt JE/AI2)Y  es muy

tacil:

T b} Edo
dem(f, E/NI=) = T — |n
tJ ﬁd

Una observacion i1mportante es que el aspectro +, genera las
prineras p+l correlaciones i1dénticas que las de +, v Tpta) es
funcion exclusivamente de & y los primeraos p+l coeticientes de
correlacién de t. Entonces podemos obtener un resultado muy

interesantes

€5 Tnta) E3
Qratf, {E/AI=) = In—4— " ~ In— ~ 1,
tdo E= £~

= At by +d i, E7QL2)

Esta propredad de 1gualdad de trianguio de la distorsion
Itakura-Sairto implica que un sistema de andlisis bajo este enfoque
s® puede diseflar separadamente la parte de identificacidn v la de
cuantizacioén, Yy la distorsion total es la suma de |las distorsiones

praoducidas en cada etapa. Ademas, en la practica es dificil o
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veces se

imposible conocer el valor enacta de Ege, muchas
sustituve en el calculo Eoo por £ debido a que la
distorsidon de identificacion es solamente funcian de f.

En muchas ocasiones, a uno solo le i1nteresa la forma de onda y
na la anergia que posee la sefral, entonces la version de la
distorsion Itakura-Saito con ganancia normalizada se aplica para
lograr este objetiva. Sea g de taorma !E/A12, entonces

Tata)
Ed.

dfatf, (E/AIR) - 1.

Esta d.storsion de ganancta normalizada sera utilizada en la

segmentacidn para reducir la sensibilidad sobre el cambio de

potencia de la sefal.



CARP LI L0 Vv
AL GCGORIT IO DE SEGITENTACION

Y=-1. Flanteamiento_del bFrabtema

En la seccidan 1.4, definimos los procesos cuasi-pstacionarios o
localmente estacionariog., v propusinos un modelo de tuentes compuestas
para representarjos. En el mundo real hav muchas sefales que se
puedzn modelar adecuadamente como procgsos cuasi-estacionarios, entre
ellas la seflal de vor es la de nuestro interes. Una setal de
esta naturaleza, se nuede considerar aproxdimadamente como una
concatenaci1on de un conJjunto de procesos estacionarios, llamados
sub-tuentes, con un posible 1ntervalo de transicion. Es decir, la
seflal se divide en 1ntervalos dentro de los cuales la estadistica
o la tarma de onda no sutren cambios notorios.

Jbservamos una seffal tipica de voz (ver fig. V.1), en
ocasiones i es posible determinar los momentos de cambios de la
estadistica v los 1ntervalos en que la sefal permanece
aproximadamente en condiciones estacionarias. Los cambias de una
sub—-fuente a otra pueden clasificar en dos tipos: cambios abruptos o
cambios suaves. Los del segunda tipo i1mplican gue exigte un intervalo
de transicion entre dos segmentos estaciaonarios. Como datectar los
cambios tanto abruptos como suaves y como caracterizar los segmentos
estacionarios son dos partes esenciales del prablema de
segmentacion.

La deteccion vy la caracterizacion de intervalos estacionarios
segun @l criterio de fidelidad son problemas de interés tedrico
'y p-dctico en la teoria de control, el &rea de comunicaciones,
el analisis de series de tiempo y areas afines. Algunos casos
particulares de este tipo de praoblema han sido estudiados. Uno de
ellos es cuando los procesos de las fuentes han sido model ados como
procesos autarregresivos (AR) Q autorregresivaos con promedios
moviles (ARMA) (L{331), en el cual se requiere determinar las

caracteristicas de la seffal que aparentemente es ahora generada
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par filtros AR o ARMA con parametros varirables. Otro enfoque usado
para la salucién del problema de deteccion de los cambios,
reportado recrentemente €341, presupone el conocimiento de las
distribuciones de probabilidad condicional de primer orden de cada una
de las sub-tuentes., Fara entogques anteriormente mencilonados un
problema de la realizacion prdactica es la gran cantidad de
1ntormacion que se requiere sobre las subtucntes que torman a la
tuente compuesta.

En este trabajo, la solucion que proponemos tiene {a ventaja de
que no se reguiere 1ntarmacian sobre las sub-~tuentes. El metodo
proporciona buen resultado de segmentacion siempre vy cuando la
seffal observada es discreta on el tiempo v la egstadistica mas
1mportante s la del sequndo arden, es decir la densidad espectral.

Una ver que s ha supuesto que las senftales bajo estudio seran
madel adas como provenientes de una  tuente compuestd, €% NECESAr1o
cuantiticar las diferencias entre dos segmentos estacionarios de la
seMal observada. Las medidas de distorsion establecidas en el
capftulo [V nos avudan a lograrlo. lodas éstas son aplicables de
alguna torma para medir distorsion entre secuenclas o blogues de
suestras de longitud predeterminada. Hacemos éntasis en que el
obyetivo de estas medidas consiste en la deteccion de los trempos en
que el conmutador empleado en el modelo de la tuente compuesta ha
cambiado di posicion. Cabe mencionar que el tamaro de la secuencia
debe - ser determinado camo tuncion del minimo numero de muestras
que se e@sta dispuesto a aceptar como representativo o indicativo de
la presencia de un segmento estacionhario. bksto a su vez es una
indicacion del tiempo en que tiene que permanecer el conmutador en
una subtuente antes de gue el aobservador atirma que etectivamente el

conmutador se encuentre en esa posicion.
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V=2 La_botuciron tfeorica

La solucion del problema (21 basada en la siguiente
propasicion. Sean X v X dos secuenclas del mismo segmento vy
Sea Y una secuencla de cualquiter otro segmento, entonces d(X,x )
debe ser casi cero, dix.Y) v dux .Y) deben tener valores cercanaos
y lo msmo sucede con di(Y,X) v d(Y,x )}, Esta proposicion as
razanable para las medidas de distorsion tales que son sensibles a
cambios de la estadistica, como |as propuestas anteriormente.
Consideramos dos bloques de nuesti'as Xa Y Xnews donde
Kew B (AmyeseyXmemet)e Uno se puede observar como

evoluciona la distorston diXa,Ane! COmMO una tunciron del

desplazamiento relativao K entre elias. Fara k=0 obviamente
[« § FSy oy E_15) por estar si1endo comparadas de secuencias
1dénticas.

En las textos posteriores, los termnos "segmentos

estacionarios" y ‘“subtuentes" ge utilizan indistintamente, porque
“segmento estacionario’ es reterido a la salida de la subfuente. Lo
mismo sucede cagn "secuencia" y "blogue" de datos. Lo declaramos aqui
para evitar posibles contusignes.

Al aumentar el valor de Ky d(Xn,Xnew! mide la
distorsi1on de 1nterpretar la estadistica de segundo orden del
bloque Xne« por La del blogue X., y esta distorsion sera
pequeta mientras el conmutador permanezca en la misma subfuente
durante el intervala (n,n+k+N-1),. En el momento en que e! conmutador
cambia a una subtuente con estadistica del sequndo orden distinta a
la quﬁ apuntaba oariginalmente, el valor de dXn,ines!
empezara a crecer lo cual ocurrira hasta el momento en que
permanezca  en una misma subtuente durante un intervalo de tiempo mayor
que N muestras: sSi permanece aproximadamente constante e! valor de
d(XmyXkneu! durante algun tiempo (dependiendo del criterio
preestablecido para decir cuando un bloque es o no estacionario)
diremos que se detecto un cambio de segQgmento y ademas se
1identi1ti1co el i1ntervalo en e! cual occurrid el transitorio. De este
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LTSI T TS s I T Gl tug U Cambio abirapto o etave dependiendo de la
duracion e el cuatl e sncremento la diratorsion, Un eenplo
tip1to de  un cambnio stiave ttig.e Vo) rluktra el procedimiento de la
segaimnt ac1dn,

Hina  ver e we ha  datectado i cambhio el proceso onpaservado se
retnicratica el procedimtento dettnteindo nuesvamente un bhlogue o
secuencia tntcral denten del altomp tramo estactonario detuectado,

La adea bhaatoa el procedimient o de segoentac On s resung
comn st gues

Nlgar s ting de sugmentac L ong
1) aran k=1=0, n=la amuestr o tnvcial,

2) Fara K=kl evalda dov, Nt

S valdian
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“) DY U & ay, DO nav tambio, e
Wl > a vy WU, enpleza w1 canbia, 1wly
#y o Dy S0 L O eantoncus nEneh eN- L, Ky wog
TASOS CONCIrArION 3wl

%) regresa a (J).

En w! algorttmo a, B v © sun tres umbrales: uno para decrdar
cuando ta distorsion ha crecido 1o suticiente CoOmD para decir que
Navy  un camMmio, v Qtros dos para decidir cuando ta dratorsion llega &
un  valor estacionarso. Ly runcion e los umbrales se pusden ver
®as clare con la avuda de la tigura V.Y, De acuerdo con el
algoritmo, el umbral “at watablece una cota superior de la
distorsion entre dos bDlogues Ccualesaquiera o UN MISO0 SeQEento
wetaci1onarior  por el otro lado. o1 umbral “b" indica @l minimo valor

que puede alcanzar la distors10n antre dos segnentds @STacI ONArios

kel
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consecutivor:  y por uatimo, el valor de “c' especifica la maxima
desviaci16on permiiida de la distorsion para considerar que se
detecta un sugmento estacianario.

Estos umbrales dependen obviamenten de la aplicac:dn y de una
evaluaci1on subjetiva. El numero de segmentts  en  que se
segmentard un prourso sera tuncion de estos tres umbrales. El
etecto de estos parametros sera discuildo en el capitulo
sigurente. Las variables 1ntermedias d. v -~ representan

@2l valor promedioc vy la desviacion de la distorsion en el i1nstante

n, usando las L muestras anteriors de la sefal de distorsidn. ta
variable &k que aparece en e! algoritmo es el desplazamiento relativo
del bloque movil al cual estamos analtzando, con respecto al blogue
de reterencia que es el primer blogque del ‘segmento estacionario
itnmediatamente anterior. Por otra parte, la variable ) desempeiha el
papel del contador de numero de muestras de transicion entre el

segmento estacionario detectado y el segmento anterior.




V-3, Lonsideracignes Adicionales det Algorttmg

En esta seccion, consideramos algunos detalles de |a settal de
vaz, tomamos unas medidas de ajuste para un mejor tunciranamiento de ta
segmentacion.

El algoritmo de segmentacion de la geccion anterior, es una
vars: on s.mplificada del proced' miento que presentaremos a
cantinuacion, en el sentida de que no s estd tomando en cuenta
algunas oabservaciones 1mpartantes sobre las seflales en que estamos
trabajando. En otras palabras, tanto el modelo de tuente compuesta
como las proposiciones sobre distorsion entre  segmentos son muy
1dealistas para un buen tuncionamento de segmentacion de voz. Para
lograr unos ajustes adecuados y sencillaos saobre el algoritmo dado
anteriormente, primero debemos analizar la setal de voz v el
camportamiento de la distorsian como tuncion del desplazamiento.

La wvariacion de potencia es una de [as caracteristicas mas
sobresalientes de l1a setal de voz. Cuando uno habla., no solamente
cambta la torma de onda de 1a sehal. sino tambien la amplitud o la
ganancia, la cual se retleja la 1ntensidad de ta voz, aun conservando
la +torma de onda. Para ser mas trataocle el efecto de la variacion
de potencia, resmplazamos el termino “"potencia’ por la ganancia del
4iltro AK. El etecto de la variacion es mas natorio en los
extremos que la parte central de cada segmento estacianaria. Esto se
debe a que 1los segmentos a priori y posteriori tienen generalmente
ganancias distintas que la del presente. La +tigura 3 nos avuda a
visualizar este efecto.

Tomando en cuanta el etecto de variacion de ganancia, el modelo
de +fuente compuesta se puede tener una ligera moditicacion para
representar mejor 1a senal de voz. La moditicacion cansiste en
introducir un ampliticador de ganancia variable, mientras LOs procesas
de las subfuentes son normalizados a ganancia unitaria. Entonces, el
modelo de +uente compuesta moditicado sera como mostrado en la
tigura 4.

Una rastriccion sobre la ganancia varianle Gin) es que dentro de







un M1 SMO segmento estacionario, Ln; debe tener cambios
suti1clentemente pequefNos para que se puesda i1gnorar la variacidn de

la ganancia dentro de cualquier bloque minimo representativo. Esto
es importante por que la estimacidn del espectro muestreal de dichaos
bloques se requiere la estacionaridad de ellos.

Para lograr un mejor comportamiento de la segmentacion de
sefal! de voz, la compensacidn de la variacion de ganancia
representa un aspecto 1mportante. Comparamos el modela de tuente
compuesta modificado v el modelo de fuente compuesta i1ntroducido
anteriormente, nos damas cuenta de que la diterencia de estos dos
modelos consiste precisamente del amplificador de ganancia variable
G(n). Si1 podemos de alguna +orma conacer G(n) y dividir la sefal
aobser-vada por G(n), entonces la salida va a comportar como seftal
proveniente de modelos normalizados, y a ésta va es aplicable el
algoritmo de la seccion V.2. Recordamos que fa ganancia de LFC es
proporcional a la potencia promedia de la secuencia en que se abtiene
el filtro AR, v la potencia promedia a la vez es proporcional a G(n)
cuando la secuencia es estacionario. De esa manera pademos estimsar
G2#(n) por medio de la ganancia de prediccion EZ(n).

Como a nosotros solamente nos interesa que la distorsion sea
insensidble a la varjacion de ganancia, la normalizacion de la
saftal se puede realizar en el momento de calcular la distorsion la
cual es equivalente usar la distorsién de ganancia narmalizada. La
distorsion de ganancia hormalizada fue introducida en el capftulo

1V, que comporta como deseamos : separar los etectos de la ganancia y
los wmodelos normalizados. Entonces el primer ajuste del! algoritmo es
@l uso de la medida de distorsion de ganancia normalizada.

Dtra caracteristica de la seffal de voz es e! "pirtch”, La voz
es una onda de presion acustica originada por movimientos
psicalaqicos voluntarios del aparato vocal. Hay dos tipos de sonidos
$ sonoro y sordo. En el espafol. la mayor parte del sonido
correspande al primero. La sehal de este tipo de voz luce localmente
periodica. ElI pitch se caractaeriza por el periodo o la frecuencia
tundamental de estas seNales. El mecanismo de produccion de voz se



puede madetlar por el esguema mostrado en la tigura 9. bkste esguema
contiene ur sintetizador el cual convierte algun tipo especitico

de sehfal de excitacion imitiendo lo mejor posible a la +orma de
anda producida por el aparato vaocal. La sehal de excirtacidn puede

ser un tren de pulsos unitarios con pericgdo del piteh o rusdo bianco
de gQanancia unitaria dependiendo s1 se produce un sontdo sONOro o
sordao.

Cada periodo de pitch consiste de varios ciclos, los cuales se
definen como la parte de seffal comprendida entre dos cruces
consecutivas con cero. El primer ciclo del periodo es |lamado el ciclo
principal que tiene la mayor amplitud que los demas ciclos. Las
amplitudes de los ciclos siguientes se caen expanencialmente. Este
fenomeno se puede visualizar en la fiqura 6.

Ahora vamos a ver cémo se puede atectar el pitch al algoritmo de
segmentacion. Recordamos que la segmentacidn se basa en el
calculo de 1la distorsion entre un bloque dae referencia y otro
mévil usando la fdrmula de I[takura-Saito. Esta distorsion se
determina por los coeticientes de autocorrelaci16n de los dos
bloques. ‘leporicamente la distorsidon gse mantiene aproximadamente
constante cuandao el blogque movil cae dentro de un seamento
estacionaria. Sin embargo, uno no puede canocer @xactamente las
correlacionas reales sino las estimadas. La farmula para estimar las
correlaciones +tue praesentada en el capitulo 11l (ver 1I1]1.24) &t sea
Xe = (x(n), sewy x(n+N—-{)) un blogque de muestras. las

correl aciones se estimanpor

Ne-m— s
Rtm) = — 3  x(n+k)x (n+k+m) m=0,...,M,
L -

Cuando se mueve el blogque una muestra hacia adelante. tenemos el
blogque Aner Y las correlaciones correspondiendes Raes,
entonces la diterencia de las correlaciones por el corrimento sera

Rae1 (M) =Ra(m) = ((x (n+N-m) K (n+N) =x (N) x (n+m) J/N.

Observando la ecuaciéon anterior, cuando le toca a alquna de las
suestras el valor pico del ciclo principal de un periodo de pitch, la



Pardmetros del filtro

actualidado
uenerador
de pltch |
Switch Filtro sintetizadort~——e Salida
de voz
renerador de || Sonido sonoro/sordo
ruido blanco

(decisidn)

Figurs. V.5 Easquemz de la reproduccidn ce voz
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Figura V.o SeRal tf{rica de voz con pitsh

- b4 -




diferencia ouede ser considerablemente grande. Esto se debe a que
generalments el valor pico del pitch €s mucho mavor que los del resto
de las muestras por un lado, y por otro el tamato del bloque N no
puede ser suticilentemente grande para absarber esta diterencia grande.
£s5ta varitaci1on grande en las correlaciones se produce en cada
periodo de pitch, Vv su consecuencta s una oscilacion del mismo
periodo en la sefal de distorsion, lla ampiitud de la oscilacion
depende del valor de la dirtorsion en ese smomento. Mientras la
distorsian sea mavor, la osctlacion sera mas fugrte.

Una torma simple v  etectiva de compensdr esta oscilacion es

gasar la senal de distorsion opor un promedirador.  que  tiene
funcirdn cona un  +iltro pasas bajas. tina ver ague la filtracion
esta hecha. va podemps aplicar el algoritmoe de segmentacian y

tomar las decisiones sobre la seffal filtrada.

Cuanda cambie la sefMal de un segmonto estacionario al otro. la
deteccion de la estacionaridad del segundo segmento se lleva a cabo
can la avuda de dos variables auxiliares d. v *., las

cuales se calculan de acuerda con las sigulentes expresiones:s

-4
dl.. = - Z d(xn—l qxn—l-‘-k,
| -0
1] ==
“p = = Fdde m dKaey s K end i
L 1eo

Cuando la desviacion ©. as pequeflfa (¥, £ <) v
d. es grande (d. > b), se considera que en este momento
empieza otro segmento estacionario.

Como se comentaba anteriormente que la oscilacidn es mds
tuerte cuando la distorsién d., es mavor, . nNO &S
gol amente tunci1an de estadisticas del segmento actual. sino
también del! segmento anterior en que se hace referencia. Mientras
que la disctorsion entre estos dos segmentos sea mas grande, ésta
tiene una mavoar desviacion <. Para que esto no se atecte a

la deteccidn de estacionaridad, el umtbral c debe sar proporcianal al
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crectmiento. de ~. causado nor el crecimento de la distorsion
dy. Empiricamente., el tactor c se puede expresar en tuncion
de d, como:
c =+ (dy )
= Co (1 + dy 27,
Luando la estadlstica de secundo orden en [los segmentos

llamados estacieonarios cambra lentamente, resulta conveniente

aqui

realizar

un arocesn 1terativo como el que se describe a continuacion. Una vez

que se na segmentado e sefal con el algoritmo antes descrito, e

repite el procedimento oero en vez de tomar la estadistica de

segundn  orden del primer blogue del segmento, se toma la estadistica

de seqgundo orden de todo el segmento gue se congidera estacionarioc. Al

lilevar a cabo una sequnda pasada con esta modificacion, se
ajustes en las +ronteras de los segmentos estacionariaos. Lo
puaede ser ocasionado porque posiblemente el primer bloque del

estacionario no sea el mas representativo de todo el segmento.

- 6b -
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V-4. Implantdcion Lomputaclonal

En esta seccion. describimos detalladamente el procedimiento de
la segmentacion, tomando en cuenta lns ajustes considerados en la
seccion V.3 tales como normalizacion de ganancia, compensasion

del! etecto de pitch, de la dispersion de distorsion, etc. El

criterio de +tidelidad para cuantificar diterencias entre segmentos

serd la distorsitn ltakura-Saito.
El procedimienta de segmentacion se resume como sique:
1) Limpia e) contador de muestras de transicion 3 @ 1=0.
El desplazamiento toma su valor 1nicial ceros kF=u,
Posiciona el apuntador del blogue de reterencia n en el 1mcio del
archivo de datos.
2) Asigna el blogue de reterencla X-=i(XiN} ... 0N+N-12),

Calcula ias primeras p+l correlaciones Ka(m).

1 ra—m—s
Ratm) = - 2 xn+Jrnintyem [1: £ W R . 1

N jmo
Ubt:iene los parametros a.(m),£EZ(n) del espectro
usando e! algoritmo de Levinson {( ver la seccion [il.4).

3) lncrementa el desplaztamento k en una unidad: k=k+l1.

Asigna el blogque Movil Xaew=(X(N+K) o0 oX(NHEN=1}1},
Calcula las correlac10nes Raewim) ym=0,....p
Rneik (M) = Lx (ntktN-m—1)x {n+k+N=1)=x (n) % {n+m) 1/N+K, (m)
y La gananc:i:a de predicciron EZ(n+k) con
el algoritmo Levinsaon.

4) Evalia d(XnyXnewls

fota)
diXny Xnaw) = -
La(n+k)
donde
ok
fpld) = RelD)RnewtU) + 22 Kot Knew (m)
me g
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5)

&)

&)

p-m

Hatm) = 3 an(mtk)an(ml M=y 0.0 4D

meC)
Fasa d{Xmn,Knew! por un promediador de longitud LFP,

obteniendo A(Xn,Xnewdt
B(Xn g Xmaore? = BXny Krvwre—r)
+ Ld‘xnyx»+u)-d(xnixn+u—LP,J/LP

Evalua
1 [
de = — 2 dXa=a s Kmmren)
L 1m0
1 [
Yy OB e :‘_ H» it ¢ K  PRURUI PRPEPRITIY B
L 1mo

81 du no excede [a primera cota a, @5 decir, d,. « a: sa

cansidera que no hay cambio, mantiene el contador 1=U, regresa al

paso $):
en caso contrario, continua al paso 8).
S1 di. excede la segunda cota b, v la desviacion med:ia

“, cae dentro del rango preestablecido c(di 2
“ < cldy) = cotd +11 =,

s¢ detecta la estacionaridad del! segmento s:quiente, el contenido

de ) en este momento 1ndica el nimero de muestras en transicion
entre dos segmentos estacionarios. Escribe los coeticientes
RrnsansEZ(N) v 31 en un archivao de salida,

rexmicializa el proceso con n=n+k+N-1, k=U,

limpia el contador j:)=0,

regresa al paso 2);

en caso contrario, incrementa el contador de trans:tcion 3z j=j+lg

regresa al paso 3).

£} sistema de segmentacion es i1mplantado ‘con las sigurentes

espec: ficaciones :



la frecuencia de muestreo = 4.4 kH:
la longirtud de los blogues N = 128
el orden del modelq p = {0
y L=5,
Otros parametros del algoritmo son libres de ascoger por el
usuario del sistema, los valores tipicos son ¢
LR = 20
b = 0.35
a =b/2
0.00045.,

4

Ca

El etoecto de las variacion de estos parametros serd
discutido en el capituleo siguiente.

La frecuencia de muestreo de 6.4 kHr es el doble del ancho de
banda de la seffal de vor el cual es aoroximadamente 3.2 kHz. Esta
trecuencia @9s la minima necesaria sin perder 1ntormacion de
acuerdag con &! teorema de Nvgquist. La longitud de los blogues no es
fijada arbitrariamente. Un blogue de 128 muestras dura 20 milisegundas
y contiene 2-3 periodos de pitch. Esta duracion es comunmente
considerada representativa de un seamento estacilonario sin  ser
demasiado girande.

La seleccion del orden del filtro es basada principalmente en
dos canside2racianes. Por un lado, un buen modelo necesita un orden
alto, pero el mejoramientc es cada vez menos significativo conforme
incrementa el orden; vy por el otro lado, el espectro estimado por un
filtro de orden muy alto produce detalles engaMosos debido a que las
correlaciones san estimadas por una cantidad relativamente pequefia
de muestras, a pesar de que tedricamente un tiltro de alto orden
permite que el espectro estimado persigue mejyar a las
caracteristicas de espectro real. El orden tipico es de 10 a 20.

El orden 10 es seleccionado con mavor frecuencia en las literaturas
actuales. Esto nos facilita comparar el comportamiento de nuestro
sistema con los demas esquemas.

La implantacién del sistema de seamentacion es llevado a cabo

en el Laboratorio de Calculo Automatizado para el Disefio (CAD) de
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la DEPF1 (la Division de Estudipns de Posgrado de la Facultad de
lngenieria) de UNAM., El equipo usado consiste en unae minicomputadora
FOFLLZ40 v sUs ne-itéricos. El sistema operativo de dicha
computadora es de la wversion 4.0, Este sistema operativa es de un
g0lo usuario, que perm.te una amplia gama de peritéricos.

los operitericas manelados gar la computadora gue son de nuestro
interes, son los siguientes : dos umidades de disco con capacidad de
almacenamenta de 2,72 Mbytes cada ung, un convertidor A/D de LU bits,
un canvertidor #H/6 de B8 bits, una graficadora CALCOMP 207/1039 v un
viden de alta resolucion (1024x1G24 puntaos). Los convertidores tanto
A/D como D/A pueden trabajlar a una velocidad de muestreo hasta de 10
kHz teniendo acceso directo al disca en tiempo real. Esto nos permite
el tacil manejo de grandes volumenes de datos entre la computadora v
los convertidores sin ser limitado por la capacidad de la memoria
principal gue es moderadamente pequefia.

Artes de ser auestreada la seffal de voz, ésta se pasa por un
tiltro paso bajas can frecuencia de corte de 3.2 kHz. El archivo de
los datos muestreadas es formadoe por registros de 128 wmuestras
almacenadas como numeros reales no formateados. E] acceso a tal
archiva puede ser directo o secuencial. Esto permsite una mavar
facilidad de wmanejo de datos. El tamafio de los registros se fija en
1268, no solamente es una simple caincidencia can 1a longitud de los
blogques manejados por el algoritmo, si1no también se optimiza la
utilizacién de los discos debido a que loz bloques +izicos del
disco san miltiolos de 128.

Los. programas que forman el sistema de segmentacidn de la
seflal de voz se anexan en el apéndice [.

Algunos ejemplos se presentan en la tigura V.7
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CAPrLPFITULO VI
DISCUS2ION SOBRE EL ALGORIT MO
DE SEGMENTACION

V1i-1. Etectos por_ Variacion de Parametros

Hemas menclonadao en el capitulo v aue una de las
caracteristicas principales de una medida de distorsion es la
subjetividad. En el contexto de la segmentacidan de voz, 1la
subjetividad consiste basicamente en la sensibilidad auditiva. Eg
decir, dos segmentos son subletivamente diterentes siempre y cuando
wsta diferencia puede ser distinguida por el ofdo humanao. Esta
diferencia se refleja generalmente en la forma de onda de la sefMal,
i uno gratica la seflal de voz contra el tiempo. La sefial de ta
figura VI.1 corresponde al sonido "AU" de la palabra "AURIOLA". El
cambio de sonido de "A" a "U" es afirmado por el oido humano. Por el
otro lado, observando esta sefal, es facil de notar el cambio de
la t+orma de onda de "A" a "U". Sin embargo, no es nada tacil de
definir las {ronteras de "A", "U" vy la transicion en casa de
considerar. En otras palabras, los criterios de decidir cuando la
saflal ha cambiado suficientemente son muy distintos seguan la
aplicacion vy la preferencia de cada quien. Dependiendo del caso, uno
puede tomar decis:ién estricta o relajada. La distorsion del bloque
movil con respecto al primer bloque de esta seffal, el cual se
considera como el bloque de reterencia, se encuentra en la tigura
VI.2. Se observa que se presenta la misma dificultad para tomar
dacisién. Entonces, cémo se toma en cuenta el algoritma de
segmentacion esta preferencia es el tema de discusion de esta
seccidn. '

Recordamos que la medida de distorsion de [takura-Saito es
subietivamente sensible al oido humano. Consecuentemente, el
algoritmo de segmentacion presentado tiene el mismo gqrado de
sensibilidad subiletiva gue la distorsion misma. En el algoritmo, los

parametros libres de ser escoqidos por el usuario son los siguientes



Figurs VI. 1 Sefi.l asociada al sonido "AU"

TN

— - \/
LN

Figura V1.2 Distorsién con respecto al 187 bloque
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: los umbrales b y c¢o, vy la longitud del promediador LP. A
continuacion, vamos a explotar el significado y la influencia de
cada uno de ellos.

El significado del umbral b es muv claro. Este umbral establece la
cota interior de la distorsiédn entre dos segmentos estacionarios
di terentes cualesquiera de la sefMal en consideraci16n. Es
equivaltente decir que la distorsion de ganancia normalizada entre
cualquier par de bloques de diterentes segmentos estacionari1os debe
tener un valor por lo mernos b. Un valor grande del umbral b 1mpide la
detecci1an de cambios entre segmentos estacionarios cercanos o
parecidos en el sentido subjetivo. kEsto corresponde a una decisidn
relasada.

Por la propia conveniencia, definimos el otro umbral “a" como la
mitad del umbral b. Entonces, éste no solamente atecta la minima
distaorsion entre diferentes segmentos. sino también: al mismo
tiempo la distorsion maxima permtida entre blogues del mismo
segmento estacionario. Obviamente, mientras que la cota superior de
easta distorsiéon sea mads grande, la diferencia subjetiva entre los
bloques dentra del segmento sera mayor. Esto implica una
estacionaridad mas débil de los segmentos. ,

Por el otro lado, un valor pequefio de b no permite que los
bloques de un mismo segmento tengan distarsiones grandes entre si,
10 cual establece una decisién estricta de la segmentacidn. Sin
embargn, un valor peguefio de b no necesariamente significa que el
siguiente segmento estacionarioc se detecta antes que el caso de un
valor grande de b, la razén es que la deteccidn de un segmento
estacionario depende principalmente del otro umbral co. La otra
éontribucién de un valor pequeflo de b puede ser el permiso de una
mavor duracion de la transici16n entre dos segmentos estacionarios
contiguos.

En el algoritmo, el criterio de la estacionaridad de un segmento
es @] siguiente : la distorsién media di. excede el umbral b v
simultaneamente la desviacion “. cae dentro del limite

preestablecido c. Como se comentaba en el capitulo anterior, la
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desviacion =, es una funcion creciente de la distorsién
d., @l umbral ¢ debe tomarse en consideracidan esta relacion
entre ¢ v di. Experimentalmente, obtenemos una funcion
C = el 1 +d,. 13

la cual permte lograr un buen funcionamiento del alagoritmo. En esta
expresidn, la constante co juega un papel muv itmpartante en la
toma de decision de la estacionaridad. Evidentemente. si Co
toma valares extremos del rango permisible, se degenera el
funcionamiento del umbral c. Cuando el valor de co tiende a cero.
el umbral ¢ tambien tiende a cero proporcionalmente tal que
. no puede caer nunca dentro de! limte establecido por c.
En este caso. el algoritmo no detectard ninguna estacicnaridad, la
consecuencia es no segmentar nada la sefal. En el otro caso extremo,
i Cco tiene un valor muv grande que hace crecer c de tal manera
que < giempre es menar que c. Bl resultado serd como si
ignorara la segunda condicion del criterio de estacionaridad. En
otras palabras, para detectar otro segmento estacionaric solamente es
necesario que la distorsidan d. excede la cota b.

Dentro del rango nominal de ce. el valor de éste controla
tanto e! momento en que se empieza un nuevo segmento como el numero
total de segmentos. Un valor grande permite una deteccién rdpida
del siguiente segmento gue cumple las condiciones establecidas. Pero a
vetes el nuevo segmento detectado no es suticientemente estacionario.
as decir, la reterencia que es el primer blogque del segmento no es
representativo del segmento. Entonces la distorsion con respecto a
.aste blogque crece muy rapido, y el efacto es dividir la seftal en
un  mayor numero de segmentos. Por el lado contrario, con un ce
pequefio se tiene generalmente un mayor retardo para detectar la
estacionaridad. Un co pequefio tiene la ventaja de que se evite
tener muchos segmentas, sobre todo los segmentos que corresponden a la
transicion, pero al mismo tiempo se corre el riesqu de que no
detectar el cambio entre segmentos que son aparentemente diteraentes.

El ultimo parametro por fijarse es la longitud del promediador

L. Este parametro no es tan influente como b v ca. pero si
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tienz la i1mpartancia que le corresponde. Un valor adecuado de LF puesde
regularizar el compromiso entre el retardo de deteccrdn y la
compensacion de la dispersidn de distorsion. Una longirtud grande

del promediador suaviza mas la distorsion, en otras palabras, la
oscilacidn estd mejor compensada: pero el promediador de LP larga
absorbe las variaciones en distorsidn produciendo un retardo
considerable de la deteccidn de cambios estadisticos. Reduciendo

la longitud del promediador. se disminuve el retardo de la detecc:dn
de cambios, pero causa problemas a la deteccion de estacionariodad
teniendo poca suavizada la distorsion.

Estos nardmetros oueden ser escogidos de acuerdo con la
anlicacion v la evaluacion subjetiva. En nuestro caso. la
segmentacion es dirigida a las aplicaciones como la codificacion
LPC de tasa de transmision varitable v el reconocimiento de voz. Para
este tipo de aplicaciones v la propra subjletividad, los valores son
esccgidos como:

b = 0.35:
Co = Q.00045:
LFP = 20.

Para visualizar la 1nfluencia de cada uno de estos parametros,
se presentan algunos ejemplos de segmentacion con diferentes valores
de ellos. La sehal de prueba es la misma para los cuatro casos que
se muestran en las figuras. La figura VI.3 mustra la sefal
segmentada con los valcres tipicos, es decir, b=0.35,ca=).00045
v Lr=20. En las figuras V1.4-V1.6, se muestran la sehal seamentada
can los valaores b=0.3, Co=0.00045, LP=20: b=0.35,
Ca=(, 0004, LP=20:y b=0.35. Co=0. 00045, L.P=S0

rescect: vamente.
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Figura VI.5 Seflal segmentada con b=0.360,c0=0.0004, y LP=20

Pigura VI.6 Seflal segmentnada con b=0.35.co=0.00045 y LP=50
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V1-2. - Lompoaracion con Utros Aloaritmos

En esta secclén, se describen algunos otros esquemas  de
segmentacion. vy se comparan con el alqoritmo desarrollado en el
canitulo anterior.

Uno de las esquemas esta entocado en la deteccron secuencral
de cambios en caracteristicas espectrales de sefales digitales
([35)1). Bajo este esquema, la segmentacién convierte simplemente en
la deteccion de cambios. Una torma efectiva para detectar cambios en
modelos estad{sticos consta de
a) +4iltrar la sefMal observada x(n) por uno o varios {iltros

conocidos, v
b) construir una prueba eatadistica de tipo acumulativo la cual

@9 atectada por el cambic de modelo.

Se supane que la seftal abservada (x(n)) es descrita par un
modelo AR cuvas oarametros pueden variar en algun momento
desconocido q, es decir,

X(n) = -
[

anik)x(n—k) + a(n)
3

Var (e(n)) = E=(n)

[ FAVR -]

donde
an (k) = av(k) 1 ¢k ¢pyn < as
E<€(n) = E8 n < qg
an (k) = a* k) 1 <k <pen 2 a;
E2(n) = E¥ n.2 qs:

v a{n) es una secuencia de ruido blanca. Los parametros AR se
denotan por
A3 = ( at(l)yeceya?{p) ), J=0,12
v las observaciones pasadas por
Xtn=1) = ( X(N—1) X (N=2) youaaX(1) )V,
Dos casos basicos se distinguen en lo siquiente : el caso ideal
de modelos conocidos v la situacién real de modelos desconocidos. En

@l caso ideal, se supone que los pardmetros son conocidos antes vy
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despues del cambio, v la unica cant:dad desconocida es el tiemno q

on que ocurre el cambio, Entonces el problema consiste en la
deteccion secuencial (con un posible retraso) del cambio vy la
estimacidn del ti1emno q. Este caso tdeal es considerado
orincipalmente para la derivacion del algoritmo de interés junto

con su 1nteroretacion estadistica.

En la practica. frecuentemente e desconocen los parametros
reales de los modelos AR antes v desnués del cambiro. Ademds. la
estructura de los modelos reales es desconocida, v los madelos AR son
ugados solamente como una herramienta para la seamentacion. En estas
situaciones., el problema de la i1dentificacion secuencial de modelos
AR surge aparte del oroblema de detecci1on del cambio v estimacion.

En  situaciones tanto i1deal! como real, las orincipales propiredades
deseables de algoritmos son las siquientes
a) oocas talsas alarmas:

b) ovoco retraso para la deteccion:
c) deteccin simétrica.

Hay dos posibles maneras para llevarse a cabo estas propiedades,
de acuerdo con el numero de modelos AR usados. Una manera posible
consiste en filtrar la seflal observada (x(n)} por un filtro AR
canocido v buscar cambios en la seflal del error residual (ei(n)}, es
decir, probar qué tan diferente es ({(e{(n)} de un ruido blanco.
Actualmente el uso de las técnicas de suma acumulada basadas en el
error residual e(n) es una manera estandar para la deteccion de
cambias. La otra alternativa es precisamente 1la gque usamos en el
capitulo anterior que emplea dos modelos AR v una medida de
distorsion adecuada.

En el articulo (35]., M. Hasseville et. al. analizan tres oruebas
estadisticas diferentes.

La primera orueba usa solamente un modelo AR:

Sea la seMal! observada x(n) descrita por una densidad de
prababilidad condicional agvix(n)iX(n=1)) vy g*(x(n)iXin-1))
antes y desoués del cambio respectivamente. Se consideran las

sigulentes estadisticas : !
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Uin) =
[

(k)

113

donde
T(n) = g¥xiX(n-1))loalgvxix(n-1)) Jdx
- logl a%(x(n)iX(n-1111]

Esta estadistica tiene un valor esperado candicional nulo bajo
la Mipotesis Ho, t.e.. antes de la ocurrencia del cambio.
Ademads, se puede demostrar que e! valor esperado condicional de ()
después del ambio es

Eq (1) i1X(n-11) = Hig*1~Hav)+1tg*igY)
donde H e | son entronias condictonal v crurada respectivamente,

Una condicion suticiente para la posttividad de la variracion
de U(n) despueés del cambio es obviamente

H(g*) 2> Hig“)
es decir, la entropia condicional no decrece.
Cuando el proceso es gaussianc, se obtiene la suma acumulada
1 (e&(k)

Uiny = - 3
-1 E&

2 .
donde eo(k) es el error residual en el i1nstante k con respecto al

modelao AR con parametros AY v EZ. En este caso. la
condiciéon suficiente de la positividad es
E+ > ES.

Cuando EF < E&. &.(M(n)X{n-1)) puede ser
positivo o negativo. Debido a este comportamienta i1moredecible de esta
prueba para una gran parte de situaciones en las cuales la energia
de la seflal decrece despues del cambio.

Otra desventaja de esta prueba se debe a gue en la condicion de
pogsitividad, no se considera la entropia mutua. sino solamente las
entroplias Jdiferenciales de las densidades condicionales g© vy
gt.

Otras dos dos pruebas propuestas de suma acumulada usan dos

modelos AK:
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a) La orueba es la razon de similitud. En este caso. la prueba

de suma aculmulada U’ (n) tirene +orma

T’ (k)

1

U tny =

“

Pivyd

donde
g*(x(n)iXin-1))
q._-.__.__—_—-_—__
geix (n) 1 X{n—-1)}

flbviamente. la estadictica de la prueba no es mds que la

razan de similitud entre dos orobatni lidades conjuntas
PAUKIN) X (N=1) q00. 4 X(1)) y pli(n) ,xn=1),,...x(1)). En
otras palabras, ésta es una prueba de la hipétesis "todas las

observaciones obedecen la densidad condicional g¥" contra la
hipotesis "todas las observacirones obedecen g*¥, la cual no es
adecuada para el problema planteado en gque la hipotesis alternativa
es  "las aobservaciones x (k) obedecen a g® en el intervalo 1<k<q.

y. odedece a g¢g* en qgdkin'. Sin embargo, se puede ver que

esta es adecuada para 1mplantacion real.

5) La prueta se toma en cuenta tanto la entropifa diferencial

como la entropia mutua.

Se propone la estadistica de suma acumulada como

utin) = 3 (k)
L1 2]

donde
gr(xiXx(n-1))
T"(n) = g2(xiX(n-1))log
gUixiXin—-1))
gt (x(n)iX(n=1))
9_——-—-—-——
gv(x (n) I X(n—-1))
lLa unica diferencia entre T'(n) v T"(n) es la correccion por

la madia condicional antes del cambio.
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En el caso de que el proceso AR sea gaussiano, se definen
eol(n) y a;(n) como errores residuales de modelos O y L
respectivamente. Entonces las dos pruebas T'{n) y T"(n) tienen la
siguiente forma:

EZ ed(n) efin)
T'(A) = —lgge— + e = e

2 Ef 2ES 2E¢
o ln)e, (n) E8 ed(n)
v T"(N) = e = e (] A ey
ET 2T ET
E8 1
-,
2B 2

Se puedae demostrar (L3251 que
Eol(T ' (n)IX{n=-1)) < O,
Es (T () iX{n=1)) » O3
EolT" M I1X(n-1)) = 0,
E+ (T"(n) 1 X(n—-1)) < 0.

Es razonable pensar gue las sumas acumuladas de estas pruebas
descritas “engan comportamientos similares que los valores esperados
de las mismas. Entonces, las sumas acumuladas pueden ser utilizadas
para la segmentacion de seffal por deteccidn de cambios de
madelos. Z1 algoritma de segmentaciaon bajo este enfoque es
relativamente sencillo : si la suma acumulada excede a'guna cota
preestablecida, se considera un cambio vy reinicializa el proceso. En
situaciones reales, lgs parémetros de los filtros AR san estimados
con los métados convencionales.

En la figura VI.7, se ilustra el comportamiento de U(n), -U"(n) vy
U'(n) para una seflal AR con parametros :

a°(1) = 0,85, a®(2) = -0,25, a®(3) = 0.06;

ardl) = 1.33, a*(2) = -0.45, ar(3) = -0.04;

Yy Qanancias unitarias para los dos filtros.
Comparando las grdficas anteriores con los resultados obtenidos

por M. Baseville et. al., se nota gue los comportamientos resultantes
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de distorsidn vy el retardno de la deteccidn del cambio por los
diferentes algoritmas S0n bastante similares para la sefal
sintética por filtros AR de bajo orden. Si1n embargo, para lograr el
objetivo de segaientar alqguna clase particular de sefales, entre
ellas, la sehfal de vor. los algaritmos presentados por (351 llevan
cirertas desventajas obvias sabre el nuestro. Como se comentaba en el
capfitulo anterior, la variacidn de ganancia vy el pitch de una
seffal de voz 1nfluyen wmucho en la segmentacidn de la misma. los
algoritmos gue son sensibles a estos efectos, por elemplo los
presentados por L[35], generalmente llegan a resultados lejanos de los
dascados por la subjetividad. Ademas, los métodos gue emplean
medidas de distorsidn son mas tratables analiticamente., tienen
una interpretaciéon fisica y un sigm+ticado subjetivo mejor.
Particularmente la medida que usamos estd intimamente relacionada
con el concepto de informacidn mutua, la cual juega un papel muy
importante en la teorfa de informacidn.

Una variante del algoritmo presentado ultiliza la medida de
distorsi1on Itakura-Saito versi1on discreta, en lugar de la

version continua. En este caso la distorsidn se calcula de acuerdo

con la siguiente expresi1on:

1 mer (KD £ (k)
D(f,g) & — 3 -log -1
2NN weo gk g (k)

Las muestras de los espectros f y @ son obtenidas por sus
coeficientes de correlacidn usando la técnica FFT. La ventaja de
este algor:tmc es su buen compartamiento de distorsion y retardo el
cual se puede apreciar en la figura VI.10. Ferao la desventaja del
mismo es el gran comsumo del tiempo de procesador debido a que se

requiere realizar un FFT de N puntos para cada muestra de la sefMal

de voz.
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Flgura VI.8 seflal sintética con los pardmetros especificados
en el texto

N

/‘/\ \\ | AN

Pigura V1.9 El comportamiento de distorsién usando 1la
medida Itakura-Saito con gsnancie normalizada
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CARPITULO VvIZ
ARPL ZCACIONES DE SEGHENTACZON

En este capitulo, vamos a dar dos aolicaciones de la
gegmentacian, Una de ellas va a ser la codificacion LPC de razon
de transmision variable. la otra es el reconocimiento de patrones
basado en segmentacion. Estos dos sistemas han si1do 1mplantados
experimentalmente en el laboratorio de Cdlculo Automatizado para el

Disefo de la DEPFI.,

VIl-1. Codificacion LPC de_lasa de Transmision Variahle

Debido a laos recientes avances tecnoldgicos, el problema de la
codificacion. transmision vy almacenaje mficiente de aeftal de vaz
ha sido de gran 1nterés, Una cantidad considerable de
investigacianes se ha llevado a cabo en el desarrolleo de nuevos
algoritmos de codificacion quo asequran una reduccion aceptable de
calidad con tasa de transmision baja. Estas tasas bajas garantizan
una adecuada utilizacidn de canales de comunicacidn o un
almacenaie eficiente a costo bajio de la intfarmacion contenida en la
seflal.

Hay en dia, existen basicamente dos categorias de
caodificadoraes de sgeflal de voz. La primera de ellas., en la cual el
esquema de codificacién trata de reproducir exactamente la forma de
onda de la seMal de voz, es llamada codificadores de forma de onda.
El miembroc mas obvio de esta clase, es muestrear directamente la
sefial a frecuencia 6.4-8 kHz con un cuantizador de B8 bits
requiriendo una tasa de transmisidn de orden de 30-60 kbits/sea, con
una muy buena calidad. Aceptando una calidad mdas baja e
incremantando la complejidad del sistema, se puede reducir la tasa de
bits a 16 khits/seg aproximadamente. Estos esquemas que incluyen las
técnicas clasicas como PCM, DFCM, DM v ADM, son descritos en {361
y (37). La segunda categor{a de codificadores de voz estd basada

en madelos del pbroceso de generacidn de voz. Como la model acion de




este proceso es equivalente a la modelacidn de la fuente de voz,
esta clase se denomina cod:ticadores de +tuente o “vocoder". Estas
sistemas son tratados también en (361 v (371, Con un grado aceptable
de deagradacion de calidad. estos sistemas se pueden reducir la tasa
de bits a menos de 2.4 kbits/seq.

Una teécnica amoliamente usada para !la compres:1é6n de ancho de
banda 18 basada en la coditicacion con predicciran lineal (LPC)
(L1311, (141, la misma se ha discutido en el caottulo II. En este
esguema, los pardmetros del codificador LPC son extraidos en una
tasa +11a de la sefal de voz. Despues los parametros extraldos
s@ cuantizan, caditican v transmiten al receptor a la misma tasa +1 ia.

Como comentabamos en los capitulos anteriores, la seftal de voz
s@ puede modelar como proveniente de una tuente compuesta. En otras
palabras. se supone que la seflal consiste en la concatenacion de
segmentos estacionarios. Explotando el etecto de que los periodos de
tierpo de los segmentos egtactonarios no siempre ti1enen la misma
durecidon, es pasible desarrollar esquemas de codificacion de tasa
de transmisién varlable con una calidad comparable que un sistema
LPC estandar o de tasa fija. La idea fundamental de estos sistoemas es
transmitir los pardmetros codificados solamente cuando la seffal de
voz ha tenido cambios suficientemente grandes en algun sentido
predeterminado con respecto al segmento anterior.

La idea de codificar seflal de voz con una tasa variable no es
nueva. En un articulo reciente, Viswanata ((38)) describic un tal
esquema de codificaciéon que es basado en la medida de distorsion
gue es funcidan de los coeficientes LAR‘s (Log Area Ratios)
producidos recursivamente de los coeficientes de la prediccion
lineal. Su algoritmo calcula la distorsidon entre dos bloques de
sefal desplazados e interpola para bloques intermedios. Despues de
calcular 1os valores reales de laos parametros de los bloques
intermedios., se laos comparan con los intercolados. S1 la diferencia
entre los valores reales v los interpolados excede a una cota dada, el
proceso [1:] reinicializa en el ultimo bloque usado para la

interoolacién: en @l caso coantrario.el proceso se repite para el
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siguiente blogue el cual serd usado para interpolar.

Este algoritmo usa un numero vartable de blogues de sefral de
longitud constante para la codificaci6n de voz. Sin embargo, uno
puede darse cuenta inmediatamente que la seflal dentro de cada uno de
los bloques no siempre corresponde a la salida de una subfuente
estacionaria. Por otro lado, la codificacidn usando nuestro modelo
de fuente coaompuesta v nuestro algaoritmo de segmentacién, es basada
en modificar el modelo de fuente sdlo cuando un cambio de salida de
subfuente ha sido detectado ([3%)]). Este esquema es capaz de
representar transici10n entre segmentos estacionarios advacentes como
una interpolacidn de las salidas de aguellos segmentos, productendo
una mejor aproximacion no solamente durante intervalos estacionarios
sino también en transicién entre ellos.

Los pasos de codificacion basada en segmentacion se puede
resumir en el siguiente:

Algoritmo de codificacidn:

1) Sean Xn = (Xne «esa Hnen—-t) una secuencia de

seffal de N muestras v XA la secuencia de datos consistida

en X, v los j muestras siguientes de la sefial.

2) Determine la longitud (numero de muestras) del segmento
estacionario usando el algoritmo de segmentacidn (es decir N+k).

3) Calcule 1los parametros LFC v el valor de pitch para el segmento
estacionariao X4 usando un numerc variable de bloques de

longi tud fila ( ellas nueden tener translapes) a calcular
correlaciones, promediando sus valores sobre el numero de bloques v
estime el mejor filtro AR con los caeficientes promedios de la
correlacion.

4) Remplace n par n+N+k+i-1 v regrese a 1).

Fara cada segmento estacionario, tienen que transmitir los
siguientes datos: los p coeficientes de transmision a.
k=1l,..4.,p, la ganancia &, el pitch P, el numero de
muestras del segmento estacionaric v el tamafio de . la transicion

posterior del segmenta. El i1ndicador del oitch estad incluido en P.
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Cuando P=0Q, significa que el segmento es de sonidao aguda.

En el receptor, la sefal se reproduce de acuerda con la
informacidan recibida. Los segmentos estacionarios sg sintetiza de la
siguiente forma:

il
X{n) = - 2 awx (n—k) + EZu(n)
bewmy
donde a. v £2 son los coeficientes de pradiccidn v la
ganancia del filtro AR del segmento, v uin) es la sefal de entrada
la cual puede ser un tren de pulsos unitarios de periodo P o ruido
blanco de ganancia unitaria.

f.as transiciones se genera. de forma similar, la diferencia es que
el +filtro AR es variante con el tiempo, abtenido por algun tipo de
interpolacidn de laos parametros de los gsegmentos en que comprende
la transicidn. La i1nterpolacidén gue usamos es la.interpolacidn
lineal de los primeras p+1 coeficientes de correlacién
correspondientas a los segmentas 1nmediatamente anterior v posterior.
El valor de pitch se i1nterpola también linealmente, excepto cuando
@l valor interpolado estad fuera del rango permisible se considera
como sonido agudo.

El resultado de esta técnica se ilustra en la figura VII.1,
donde la sefal original se encuentra en la figura VII.la mientras la
seMal mostrada en la figura VII.ib es la sintética. Uno se puede
ver que subjetivamente existe una correspondencia razonablemente buena
entre las dos seffales. Pruebas de oido confirma esta conclusion
vy muestra que el resultado es de calidad no mas baja que un sistema
LFPC de tasa fija. Sin embargo. la ganancia de usar esta tecnica es
significativa: los bits requeridos de este entoque es aproximadamsnte
1/3 en gpromedio de los que se necesita un LPC estandar con una misma
calidad subietiva.

En el experimento. la seffal de voz fue mnmuestreada a una
trecuencia de 6.4 kHz, el tamafo de los bloques tue de 128 muestras
(20 mseq), el orden del ¢i1ltro fue 10, El programa v las subrutinas

agsaciadas que realizan la sintesis se encuentran en el apéndice 2,
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mientras la parte de codificaciéon estd incluida en el de la

segmentacion.




V1l-2. Reconocimento de_Voz Basado_en Segmentacion

En esta seccion. describimos un esquema de reconocimiento de
patrones para la seflal de voz basado en la identificacién de las
subfuentes. E! sistema contempla las técnicas como codificacion
par prediccion lineal (LPC). cuantizacian vectorial (C401) v
segmentaci1on usanda la medida de distorsion espectral
Itakura~Saito.

El sistema consiste en dos partes fundamentales: la construccién
de una base de datos (archivos) de los patrones v la identificacidn
de los segmentos de datos por el criterio de vecino mads cercano con
respecto a los patrones preestablecidos.

LLa secuencia de entrenamiento es curdadosamente seleccionada para
que esta contenga todos los sonidos que se poseen las palabras de
algun diccionario especifico. Esta secuencia de entrenamiento se
segmenta con el algoritmo presentado en el capitulo V. Cada segmanto
tanto estacionario camo transi1torio, se divide en bloques
(translapados en general), los cuales proporcionan los parametros
indispensables de identificacion de los mismos como los coeficientes
de autocorrelacion, de prediccidon o de reflexidn, v la ganancia
de LPC, pitch, etc. El numero de bloques en cada segmento depende de
la longitud del mismo. Ademas, los pardmetros del filtro promedio
de cada segmento son disponibles también.

A cada segmento de sehal se le asigna un simbalo que es
represantative del sonido que lleva. La asignacion de simbolo es
real:zada actualmente por el medio del oido humano. Una vez que los
segmentos estén etiquetados, los clasifican de acuerdo con los
simbolos asignados. Dentro de cada grupo identificado por un mismo
simbolo, se forman unos subgrupos con los. bloques que tengan
distorsiones pequefas entre si. Finalmente a cada uno de laos
subgrupos se calcula el centroide o el filtro promedio, el Ultimo va
a serr un codigo del codificador ([401]).

De aesta manera, se oaobtiene el coditicador como una lista de

cadiijos (cadebook). Los céddigos estan formados oor el simbolo
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asignado v los pardmetros de identificacidn. Generalmente a un
simbolo le corresponden varios cdédigos, los cuales forman un
cuantizador vectorial para este simbolo. Mientras que la lista de
codigos sea mas grande, el reconocimiento tendrd un  mayor
porcentaje de aciertos, claro gque el precio que paga es el tiempo de
procesamiento y la memoria que ocupan los cadigos.

A cantinuacidn, presentamos la parte complementaria del sistema
de reconacimiento : identificacidn de los seamentos.

Supangaimnos due tenemos una seffal de voz que deseamos reconocer.
Obviamente esta sefal debe ser proveniente del mismo diccionario que
generd los caédigos. A esta secuencia de vor le aplicamos un
pracedimien-o similar que uséd en la primera parte. Se segmenta la
seftal , se dividen los segmentos tanto estacionarios como
transitarios en bloques Y se estiman los coeficientes de
autocorrelacién de cada uno de los blogues.

La idea de identificacion de los segmentos es buscar en la lista
de cédigos un simboloc due mejor representa cada segmento en el
sentido de vecino mds cercano. Sea S(j) el j—-ésimo seamento de la
secuencia de datos, el cual estad farmado por los blogues s(ji, k),
k=f,...,K(]); sea C(n) el n-ésimo cuantizador vectorial en la lista
de simbolos, el cual estd formada por los cadigos c(n,m,
o=l ...,M(N). Entonces, el cuantizadar Cin:), que se va a
representar al segmento S5(3) de acuerdo con la regla de vecino mas

cercano, se determina por:

1 &'

Dt S(j),Cinz? ) = min T mn d( stikK),ctn,m )
N K{jlumws m

La medida de distorsidan usada es [a de [takura-Saito. Realmente

estamos utilizando una doble minimizacion : calcular la distorsion

de cada bloque del segmento a todos los cédigos qua pertenece a un
mismo cuantizador, seleccionar aquel que da el mnenor valor de
distaorsion como la distorsidn entre dicho bloque v el cuantizadors

la distorsién entre el segmento v un cuantizador se define como el

valor pronedio de ilas distorsiones entre sus bloques y e} cuantizador,
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entonces el segmento se identifica nor el simbolo del cuantizador

que proparciona la menor distorsion.
Este esquema también es realizado en el Laboratorio CAD de la

DEPFL, pero el principal contribuvente de este labor es el Ing. Carios
Rivera R. Lo presentamos en este trabajo para enseflar una
aplicaciédn mds del  procedimiento de la segmentacidn para el

pracesam ento digital de sefial de voz.
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CAPRLITINLO VvITIZ
CONCLUSIONES Y SUGERENCITAS

Se ha presentado un algoritmo para segmentar una sefal discreta
cuasi-estacionaria, v se muestran los resultados que se agbtienen al
segmentar seffales de vo:z.

Fara e¢stas, la segmentacion puede ser usada para avudar a
resalver otros problemas entre los que se encuentran la compresion,
@l reconocimiento, el analisis v la sintesis de estas sefrales.
Aunque el algoritmo sélo ha sido empleado para segmentar este tipo
de seflales, creemos gque puede ser usado para segmentar otras
sefales cuasi-estacionarias, siempre vy cuando sea la estadistica
de segundo orden el criterio mas importante para la deteccidén de
los cambios.

El algoritmo estd basado en el modelado de la seffal como una
fuente compuesta vy en una medida de distorsién empleada ampliamente
en @] drea de procesamiento digital de seflales.

La complejidad del algoritmo es comparable con la de otros
existentes en la literatura, con la ventaja de que tiene una
interpretacion interesante, lo cual puede convertirlo en un
procadimiento importante para llevar a cabo la segmentacion de
seflales.

La complejidad del algoritmo puede ser reducida considerablemente
si se emplean técnicas recursivas para calcular los parametros que
intervienen en la medida de distorsién. ademas de que para algunos
de ellos, en particular el valor de Eg(n) (que es el que
mis tiempo consume) hemos observado que no es nacesario calcularlo
para cada valor de n, siho tan solo se requiere actualizarlo de vez
en cuando durante el proceso. Sin embargo esto puede ser funcion del
tipo de sefal que se esté analizando.

Resulta ser bastante prometedora esta técnica v los axperimentos
realizados hasta ahora indican que puede ser una magnifica
herramienta para procesar seMales de voz en tiempo real.

La aplicabilidad del algaritmo de segmentacién es ilustrada por
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dos sistemas de procesamiento de voz. €] primero se trata del sistema
de codificacidn ULPC de tasa de transmisidan variable.El sistema es
basada en modificar e! modela de fuente compuesta solo cuando un
cambio de salida de subfuente ha sido detectado. Este esquema es capaz
de representar transicidn entre segmentos estacionarios advacentes
camo una interpolacion de las salidas de aguellos segmentos,
praoduciendo una mejor aproximacion no solamente durante intervalos
estacionarios sina también en la transicidn entre ellos. Esta
técnica ofrece una ganancia significativa: los bits requeridos son
apravimadamente una tercera parte en promedio de los que se necesita
un LPC estandar con la misma calidad subjetiva.

El segundo sistema, en su modo de operacion, basicamsnte
segmenta la seMal de voz v selecciona para‘cada uno de los segmentos
el cuantizador que me)jor produce (segun .el criterio de
Itakura-Saito) al segmento de entrada, los resul tados que se obtienen
son carrectos en un 904 en las vocales que aparecen en el texto v
tione un 70 de aciertos en las consonantes. Es importante notar que

no se utilizd ninguna gramétxca gque pudiera ayvudar a la correccion

de errores.
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APENDICE X
PROGRAMAS DE SEGMENTACION

© g e e e e e

CITITITITI CICT > 3 v

PROGRAMA DE SEGHMENTACION CON DISTORSION DE ITAKURA-SAITO

POR

ZHENYU WU

Y
JIANYU YOQU

DESCRIFCION GENERAL @

et e ot m mn f U B m h Ot  T  B  o hah d  fh $ S B i S e P e (4 (o o S et T S i e o o P T S B e S S i O e Al i

EL PROGRAMA TOMA UN ARCHIVO DE DATOS FROVENIENTES DE UNA
SERAL DE Y0Z COMO ENTRADA » DETECTA LOS CAMBIOS ESTADISTICOS

DE LA SEBAL »
TRANSITORIOS,
UN FILTRO AR.

ENTRADAS ¢

ARCHIVD DE LAS MUESTRAS DE SEZAL DE VOZ»

ARCHIVO ES DIRECTOsr Y CADA REGISTRO CONTIENE 128 MUESTRAS

IDENTIFICA

L0S

INTERVALDS ESTACIONARIOS Y

Y CARACTERIZA L 0S SEGMENT(OS ESTACIONARIOS POR

COMO NUMEROS REALES NO-FORMATEADOS.

SALIDAS ¢

ARCHIVQ DE LOS COEFICIENTES DE PREDICCION A‘Si
ARCHIVO DE 1.0S COEFICIENTES DE CORRELACION R’‘S
ARCHIVO DE LAS MARCAS DE SEGMENTACION,

1.0S ARCHIVOS SON ND-FORMATEADOS»

- o k2 B e et e S B Pt (8 o 4 S i S i Gt G o P i B 6 S B A T 4 S8 A e et e 2 St 0 ARt ek O R S 0 e e i

EL ACCESD AL

DE ACCESO SECUENCIAL.

CIEP I ICICICT v ILICICY ow £3 o

Lo00
1001

1105
L1104

DIMENSION AC11)¢X1(2464)9X(128)»D(128)»CRRLAT(113,E(128)
DIMENSION COEF(11)rCORRAS(11) yCRMEANCI1) 02 (228),02(128)

DATA #M/128/
DATA M10/10/
TYPE 1000

FORMAT(10Xy “INICIO DE LA EJECUCION’¢/)

TYFE 1001

FORMAT(10Xy'EL NOMBRE DEL ARCHIVO LE ENTRADA‘,/)
CALL ASSIGN(1s’’»-1,'0LD")

TYPE 110§

FORMAT(10Xs ‘EL. BLOGUE INICIAL Y FINAL’)
ACCEFT 11069 ICTINI#ICTFIN

FORMAT(215)

DEFINE FILE 1(ICTFIN»2%54,UsICT)

TYFE 1003

e e ey

- 99~

B e et

a . gty - ey, e gty o =

D R R



1003

2003

i1

1101

L1102

1103

1104

1107

{108

1109

L

FORMATCLOXy 7EL. NOMERE DE ARCHIVO DE AS7 5070

CALL ASSTIGNCE 72 v~14 “NEW’ )

TYFE 2003

FORMAT(LOX» 7EL NOMERE DD ARCHTTUD BE e )

CALL ASSIGNCA,y 7 »= L "NEY

TYFE 1111

FORMATOLOXy PEL NOMERE DUL ARCHTVO D MaRUEASG 7+
CALL ASSIGN(B, 7y -1y "HEW")

TYFE 1101

FORMAT(SXy PEL RONGO DE BIFERFHUTS 0 HTON 5w 15X

TOLOS VALORESG PO DEFAULT 0 00004500, 856 0,00
ACCEFT 1102, CRIEy DU ORA

FORMATC(EF10.77

IF(ORTVER O OICRL=0, QG040

IFCCR2WEQ QW OICRD=0.3Y

IFCCRAVEQ.G. O CRA=0, 00

TYFE 11C3

FORMAT(EX» *EL PERIODD DI ACTUALTZATION » 77y 20K
¢ EL VALOR FOR DEFAULT 3T = 10 & )

ACCEFT 1104/KFR

FORMAT(T4)

IF(RFR.EQ.QIRIR=10

TYFE 11C7

FORMAT(SXy LA LONGITUD DE UENTANA v/ 4 20Xy

‘¢ ELL VALOR FOR DEFAULT 7 L = 20 )7

ACCEFT 1104,L0OGYTN

IFCLOGYTHN.EQO)LOGYTN=20

TYFE 1109

FORMAT (5Xs “EL. NUHERQ MAXINO L FTERACTON »/ /v 20Xy

¢ EL VALOR FOR DEFAULT 3 NI = 4 §)%)
ACCEFT 1109sNUMITR

FORMAT (13D

M1=M10+1

M2=M+M10

Mdi=MX2

MH1=M+ML

MM2=MM+110

M3=3kM

ICT=ICTINI

INICIO=1

CRS=0.6

CR&=0 4 75%CR2
REANNCLZTCTY CXLER) y =MLy Mi2)
DO S I=1,M10

IMM=1241-1

X1(T)=X1{IMM)
REAGCL/TCT) CXL(KD yR=MM1y MM2)
ICTENP=ICT

D0 10 Ii=1sH

IM10=T+1110
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hO

h3

bé

20

L6

1 =0.,0

ACDI=X1(TIM10)

WRITECE) ICTTHL 1

IBLAL=TICTINI]

MST1:=]

ICT2IN=LCTY

MARCAHT =0

ITERAC=0

CONTINUE

MHARCAM=0

TE(MARCAT LR 160 TO &2

CALL QRTAS(XCURRLAT» A2 S THHN v EFRINTS)
SIGMAZ=SIGMA

0 TO 63

CaLL ORTAS GO URRLAT» COEF » S100AT U ROCS)
CALL CRRMEDCIIN DL MG e [HLO2y NETSCRMEANY TETITID
CALL ALGLEV(CRHEAMN Ay SIOHA)
SIGMAZ=5ICHA

ICT=ICTEMF

SIGHA=5TOMAL

MI=0

Cal.l ORTRAG (A CORRNS)D

CalL OBTERR(CORRASy CIRRLAT T
ET=ET/816GMA-1.0

IFCETWLTLWCRSIGO TO &4
NUML=(TRLA2-IRLOLY ¥MAHMET-HET]
IBLAZ2=TRLA2-1
TF(NUMLWLT M) IRLQ2=IRLO1+1
IF(NUML LT MIMET2=MST1

€O TO &0

MINICI=M+INICIO-1

CRIFIC=0.025
IFC(SIGHAYLI28.0) LT 1 SICRIFIC=0.0%
IFITCH=0

NF=0

MCONTF=25 -

D0 195 [=INICI0YMINICYL

I1=1

IFCT.GT. ) TI=T-M

E(II)=0.0

ng 20 J=1,s11

TJ1=1~-J+1+MLO

EATD) =ECID+ACHXXLCTIIL)
ECII)=E(ID)¥%2/81GHA/128.
IF(ECTITYJOTLCRIPIC) JAMTL CNCONTPLGT, 24060 TO 14
HCONTF=NCONTF+1

G0 TO 15

HF=NF+1

SFANPLEQ2YIFTTCH=NCONTE

SFCOHEVGT 20 WANDL CABRSINCONTR-IFITOH) JL T 10060 TO |
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IFCNCONTF WGT « TFITCHYNCONTR=IPITCHY?
IF(NCONTP LT IFITCH)NCONTN=IFITCH-Y

17 IF(NF GT . 2)IPITCH=(IFITCHA (NFP--2) $NCONTE) S INF~-1)
NCONTF=1
1] CONTINUE

INIC1=INICIO—-1
PO 22 1=INICIOWNM
DI =ET
DICD)=ET
D2¢D)=ABS(D1(T))
22 CONTINUE
0o 25 I=1,INICI
(D) =ET
pR(I)=ARS (01T
25 D(I)=ET
28 00 30 I=INICIO-M
KI=KI+1
IM10=I+M10
IM2=T+M2
00 310 J=tr1tt
IMJ1=IM104J-1
IMJ2=TM2~- 1
CORREC=X1 (IM2)¥X1 (IMJI2) ~X1(IMI0)XX1CIMIL)
C CRRLAT(J)=CRRLAT(.)) $CORREC/128,
510 CONTINUE
IF(KTL.LT.KFRIGOD TO 3L
CALL ALGLEV(CRRLATyCOEF,SIGMA)
KI=0
31 E2=0.0
po 3% J=1s11
1 =1-J+1¢M2
3S E2=E24A(J)RX1(IJ1)
E2=E24*%2/SIGMA/128.0
I11=]~1
IFCII3. LT 10111 =M+T 1L
BCD=D(ILIHER-ECT)
EC(I)=E2
IFC(CE(I)«GT.CRIFIC) «AND (NCONTF.GT.24))G0 TO 36
NCONTP=NCONTF+1
60 TO 39
- NP=NF+1
IF(NF.EQ.2) IFITCH=NCONTF
IFC(NPGT 2) o AND, (ARS(NCONTE-IFITCH) LLT.10))60 TO 47
IF(NCONTF W GT W IFITCHINCONTP=IFITCHY
IF(NCONTR LT IFTTCHINCONTF=TFITCH-9

LY IF(NF.GT 2 IFITCH=C(IFITCHK(NF~2) +NCONTR) / (NF~1)
NCONTP=1
39 IPOS=1

CALL BETCAM(Ly Iy IFOS,LOGUTNYEFREDIF)
D2(I)=ARS(DICI))
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37
Ht

30

L1

L1

44

)

83

ARSD=ARS (EPR)

CRI=CR1K¥ (ARSDH1 ., 0 %%3

IFCEDIF LT 0,001 JANIL CABSDL LT 01560 TO 37
IF (MARCAM.EQ, 0G0 TO 38

MARCAM=1

ICTCAM=TICT~1

MSTCAM=T

GO 10 38

IF(ABSD LECR2YMARCAM=0

VIIF=0.0

IF(ARSD  GT.CREIVDIF=CNRIF

IFCCCEDTIF LT CR3) yORCVIIF L GT W CRAYY CANDL CARBD, GTLCR2IGO TO 45
CONTINUE

po 40 K=1yM2

KM=K+M

X1(K)=X1{(KM)

IFCICY.GT.ICTFINIGD TO 98
READC1TCT) (XLIKDY » K=MM1y MMD)

ICTEMP=ICT

INICIC=1

GO T0 28

INICIO=I

IRLOCK=ICT-1

IF(MARCAIEQ.0)GO TO 44
NUMSTS=(IDLQ21-TBLOCK) X1 28+MET21-INICIO
IF (NUMSTS LT O)NUMBTS =~ 1XHUMSTS
IFCANUMSTS LT 5) «OR CITERACGE HUMITRY GO TO 43
IF (NUMITR.EQ.C)GO TO 43

IBLQ21=IBLOCK

METZ21=INICIO

IBLQ2=IBLOCK

MGT2=INICID

MARCATL=1

IF (MARCAMEQ. 1) IELA2=ICTCAM

IF (MARCAM.EQ. 1) MST2=METCANM
ITERAG=ITERAC+1

ICT=1BLQA1

INICIO=MST1
READCL/ICT) (XL (KKK) y KKRK=M1sMH2)
READCL/ICT) (X1 (KKK) yKKK=MM1 » MM2)
ICTENP=ICT

00 49 KKK=1,M

KKRINY=KKK+INTICIO-1+M10

X (KKK =X1(KKKINI)

GO TO 60

MARCATI=0

ITERAC=0

IF(ICTWGEICTFINI ICTCAM=ICTFIN
IFCICTGE.ICTFIN)MSTCAM=H :

CALL CRRMED(IBLAL MSTL,ICTCAMyMSTCAMY CRMEANY ICTFIN)
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[ 5]
]

P8

P9

*

CALL ALGLEV(CRMEANYA» STLMAN)

IBLQLl=IRLOCK

MET1=INICID

IF=IFITCH

IFCIF.GE«8Q)IF=0

IFCICT.LTVICTFIMNOGO TO 53

WRITE(4) CCRMEANCK) v K=1+11)+0.,0ySIGHANy ICTFINsMy ICTFINyMsIF»1
WRITE(3) (ACK) yRK=1+11)y 0,0y SIGHANy ICTFINyMy [CTFIN/ My ITFy1
WRITE(B)ICTFINSM

GO T 99

WRITE(A) (CRMEAN(K) yRK==1911) 50,05 STGHAN,
ICTCAMyMOTCANy IRLO1 yMETLyIF 1

WRITE(I) (AR yR=1v11) 9 0.0y SICHAN» ICTCAM Y MSTCAM ITRLQ1 y METL IF 1
WRITEC(B)IDLQL,METE

00 50 K=1,H2

RINIC=K+M

X1(K)=X1(KINIC)

IFCICT.GTWICTFINYGO T0O 98

READCL7ICTY (X1 (K y N=MM1 s HM2)

00 85 K=1,M

RINIC1=K+INICIO-L141L0

X(KI=XL(RINIC1)

GO TG 60

WRITE(B)ICTFINGM

SIGMAN=5IGMAZ2

WRITE(4) (CRRLATC(K) yK=1+11)+0,0,SIGHAN, ICTFINyMs ICTFINsMsOr1
WRITECI) (ACK) yR=1y112v0,0ySIGHMANy ICTFINsMsy ICTFIN'My» 041
CALL CLOSE(1)

CALL CLOSEC4)

CaLlL CLOSE(3)

CALL CLDSE(8)

CALL EXIT

END
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710

(X *)
(X SUBRUTINA QUE CALCULA LAS CORRELACTONES., %)
(X *)
SUBROUTINE CRRLT(PROCSsCRRLATYEFROCS)
DIMENSION CRRLAT(11)yFROCS(120)

N=128

NN=11

00 105 I=1MNN

CRRLAT(I)=0.0

IN=N-1+1

no 103 J=1,IN

JI=Jg+T-1

CRRLATC(D =CRRLAT (D) FFROCS (I HPROCS
CONTINUE

CRRLATC(D) =CRRLAT(T) /128,

CONTINUE

EPROCH=CRRLATC(L)

RETURN

END

(% *)-
(% SUBRUTINA QUE REALIZA EL ALGORITMO DE LEVINSON %)
(X Xx)
SURROUTINE ALGLEVC(CRRLAT»COEFA»SIGHA)
DIMENSION CRRLAT(IL) yCOEFACLL) yCOEFR(L1)yVECTRKCLO)
COEFA(L)=1.0

COEFB(1)=0.0

SIGMA=CRRLAT(1)

N0 708 I=1y10

FR1.20,0

ng ¢ J=1,1°

JI2=1+2~J

COEFR(JI2)=COEFA(J)

PR1=FR1+COEFA(J) XCRRLAT(JI2)

CONTINUE

VECTRK(I)=-1.,0%FR1/SIGMA
SIGMA=SIGMAX (1, 0-VECTRRK(TIRVECTRK(I))

DO 715 J=2,1
COEFA(J)=COEFA(D)HVECTRR(IIXCOEFR (D)

I1=1+1

COEFA(TI1)=VECTRK(I)

CONTINUE

RETURN

END

SUBROUTINE OBTAS(DATOSyCRRLAT,COEF,FyEFROCS)
DIMENSION DATOS(128)»COEF(L1) yCRRLAT(1L) »ORAS(1L)
CALL CRRLT(DATOSyCRRLATYEFROCS)

CALL ALGLEV(CRRLAT,COEFyF)

RETURN

END
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£401

110

™ ey Ty

& X
(k SURRLIYIHA QUE CALCULA LAS CORRFLAGLONES FROMEDIAS . 40
(% ¥

SURRQUTTIME CREMEDCRBEOL 51 Ey L O w5 D PRI ANy LOTF Pl
DIMENSTON TOL28 Y D254 0ms tele L1y o GRRLATERT )
IMTEGER .01 10D

MUMDL =R o 4

MUMBL =NUMEL O )

MUMTL =100 MO T2 ST

TFCRUNTGT O ORI T oM o rdUa e

ICT=R1.01

CYPE ALy DL e MET T o LAy M3

FORMAT CO30 MUFGQTRAOS THTETAL ¢ TIMAL 8/ 20 (79132’ sTX0 732
READCIH ICTI(Y L) v g o d 0280

SCT=TCTHIL

REANCI ICTYAY T (T v T 1 0%y 256)

LCT=ICTHL

HESTINT=MET

A A20 J=LyNLIMRLG

Sl -

AOANG TE=1e )20

MOTL=THMETTINT -1

YCL)=Y1IhET)

GALL CRELTCY vCRRLATL $EF)

0 410 T=1e31

IF(JEQ DICRMEANC T =0RRLALCT )Y

IF(JOT ICEMEAN (I =(CRMEAN (T 2 JLHCRRL AT CEY Y /)

CONT INLIE

MET LNT=METINT-NUMTLIH128
IFCIMSTINILLT 1290, 0R . CILEQLNURRL QY IGO0 TD 420
MSTINI=MGTINYT ~1 28

DO 415 ml v 126

IN=7412¢

Y =YL (M)

IFCICTLWBYICTNY GO 0 421

RECARCV/TOTI AL CT) s T | 29 0%4)

ICT=1¢0 41

CONTTNUE

GONT THUF

RETHRN

L ]

(k . K
Ok SUBRUTITMNA QUIZ CALCULA 1A TISTORSTON FROMEDTA Y BESVIACION %)

(% ox

SURRODUTING DETEAM D T, TROS LOGYTNEFRYENTED
DIMCHGTON DO o (1063

IFQG2=TR0S -1 OGUTH

IFOST=Tr0N -1

IFCIPQST LR 0 7r05 =120
IFCIPN0L. L 00 TRNG 2= T O824 10
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DICIFOS) =D CTPOS HCDCTIFOS) ~DCIFO52) ) Z/LOGYTN
EFR=0.0

00 21 Jd=1.5

IPDSJ=IF0G~ )41
IFCIFOSS LE QY IFOS=TPOSSH120
EFR=EFR-TILCIF05.))

EFR=EFR/5.0

EDIF=0.0

D0 22 J=1,3

IFOSI=IF0G~J41
IFCIFOSWLE.O)YIFOSU=TFROSIHLON
ENIF=EDTF+ARS (L CIFOS)) ~EMR)
EDIF=EDIF/5.0

RETURN

END

(X %)
(% SUBRUTINA QUE CALCULA LA CORRELACION DE LOS A’S X)
(% X)

SUBROUTINE OBTRAS(ArCORRAS)
DIMENSTON A¢11)yCORRAG(L1)

po 11 I=1,11

CORRAG(I)=0.,0

I11=11~-I+1

no 12 J=1i,I11

JI=J+1-1

CORRAS(I)=CORRAS(I) HACJIIRACD)

l")

11

CONTINUE
CONTINUE

RETURN

END

(% *)
(X SUBRUTINA QUE CALCULA LA DISTORSION ITAKURA-SALITO *)
(% x)
SUBROUTINE OBTERR(CORRASCRRLAT,ERRT)

DIMENSION CORRAS(11L)»CRRLAT(11)
ERRT=CORRAS (1) ¥CRRLAT(L)

po 13 I=2,11

ERRT=ERRTHCORRAS (1) XCRRLAT(IIX2

CONTINUE

RETURN

END
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APENDICE I X
PROGRAMAS DPDE SINTESIYS DE
TASA VARIAL. i~

PROGRAMA PRINCIFAL

TYFE 3
FORMAT (A%, # DE DLOQUES IE 1287)
ACCEPT A, INE
FORMAT (I5)
TTR=128
M=TTH
TTR=TTRER
TYFE 66
FORMAT(IX» EL. NOMEBRE DREL ARCHIMD DNE SESAL SINTETICAT v /)
CALL ASSIONC2y’’r—1s NEW')
DEFINE FILE ACINEeITEU,ICTD)
TYPE 93 :
FORMAT (2% ‘L. NOMDRE DEL ARCHIVO DE AS:’ /)
CALL ASSIGN(&s =17 0L0")
TYFE 964
FORMAT (10%y *QUIERES TRANSICION 7  (018I5 1INO.)‘¢/)
ACCEET 95 ITRMS
FORMAT (I2)
1CT2=1
CALL DTSINTCINDG ICT2, ITRNS)
CALL CLOSE(2)
CALL CLOSE(6)
CALL EXIT
END
SUBROUTINE DTSINT(IBLOFI,ICT2y ITRNS)
DIMENSION COEF(460),DATGEN(188) rAal(60)
1A=0
18=0
I0 501 ICOEF=1y40
DATGENCLCOEF)=0,0
COEF( LCDEF)=0.,0
CONT INUE
TR1=1
GT1=1
REATIS) CCOEF(T) »I=1912) »SIGHA» TE2rMST2y IREsMST » NF y NR
NCONT=NF
SIGMAM=SIGMA
IF (NRLEQ. 1)G0 TD 514
IO S513,I=2,NR
I1=1%16-19
I12=11415
READ(6) (COEF (K) 4K=I1,12)
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01

L]
—
(&)

700

CONTINUE
NUMSTS=(IR2-TRIDX128HMST2-MET1
NUMINT =NUMSTS. 4
NINTI3=NUMINT3
IFCCIRBLGEQ.IRLOF D) JANDL CHS T EQ, 12860 TO 515
READCA) CATCI) v [y 12)y STOMAT Y TRV MSTEy TREQ « HSTO » NFO s NRO
DO 401 I=13,40
ALCII=0,0
GO TO 510
SIGMADZ=5T6MA
163=1bR
HETE=MET
IFCTTRNS VBN 1) L2 R
IFCITRNGVEQ, LIMBTD M5
IFCITRNG.EQ L CALL FURNTEC(T L« MET ]y
By MOT 2y SIOHAM NIy COLF e DATOIH s LOT2y Téy TR NEONT S
NUMTO=((CIRB3- T3 L204MS TS MG T 1Y 3K CTRI-LR2) A I0B4MGT-MET2) ) /4
FO=SART (SIGHA)
FMO=FO+ (SORT CSTOMAD) -0 ¥HUNTHT Z HIIMTO
IDELAY=NF/B
INICIN=NMSTL
METFIN=128
MSTCT1=0
MATCT2=NUMINT
PSORTM=SART (STGHAM)
CONTINUE
IF(ICT2,GE. I ) HSTFIN=MGT?
N0 537 ICOEF=TNICIOIMSTFIN
MSTCT1=MSTCTLHL
STZ=METCT2-1
FSORT=F0
IFCITRNS . EQ. 160 TO 700
IF(HSTCTL LE NUMINT)YFSQRT=(FOXMSTCTLHFSQRTMAMSTCT2) /NUMINT
IF(MSTCTL 6T NINTI)FSART=FO+(FMO-F0) % (MSTCT1-NINT3) /NUMINT
IF(FO.L.T.0.005)FSQRT=FSART /10,0
FN=FHORT%5,0
ICOEFM=ICOEF+60
R1=RAN(TIA,IR)
R2=RANCIAYIE)
RR=SORT (-2, 0%ALOG(R1}/ALOGC2. 718282) Y ¥SIN(6 . 2831054R2)
DATGEN(ICOEFH) =RR4FSQRT
IF(NFL.EQ.0)GO TO 535
DATGEN(ICOEFM)=0,0
IF(NCONT EQ.IDELAYXZ) DATGEN (TCOEFM) =04 35%FN
IF(NCONT +EQ+ IDELAYX2) DATGEN( TCOEFM)=~0 , 4SXFN
IF (NCONT .EQ. IDELAY)DATGENC(ICOEFM) =PNX0, 82
IF (NCONT.EQ.NF)TATGEN(TCOEFM) =~FN
IF (NCONT.GE . NF)NCONT=NCONT-NF
NCONT=NCONT+1
0 534 ITERA=2,60
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1w
313
G >

M3
414

(VY

ICOEFR=TCOEFM-TTERNAT]

DATGENCTICOEFMY =DATOGENCTCOEFM) ~DATOEHCTCOEFR) *COEF (T TERA)
CONTINUE

CONTINUE

IF(HSTRFINGNE, L2060 TO %24

TYFE G935, ICT2y 102

FORMAT (3Xr “EL TCT2 EN RCSYAS ¢ "y (393X 'THD = 7, 13)
WRITE(2  ICTY(HATREN I s Sk =61 e 188D

IFLICT2.GTWLI2YGE0 TO S04

00 23 [=1,40

1128=1+120

DATGENCI) =DnTORENCTL28)

INICIHO=1

GO T 917

TYFFE S525,5106MA

FORMAT(2Xy LA POTENCTIA DL EREOR ES 2 79 F7.00 7))
IFCCIRBVEQWIRLAF L) LANDL (MSTLEQ. 1282260 T 526

ILhi=1Tnk

MOT1=M8T+1

IFCHSTL.GT 120) IR =TRT+1

IFCHSTLLGT L28IMSTI=H0T1-128

SIOMAM=FMOXX%2

IFCITRNS 20, 1) SIGHAM=SIGHAD

CALL INTFAS(COEF ySIGMAs IRD2 s MST2y IRHyMOT s NPy NEy TG T2y
DATGENy TAs IRy NCONT+SIGHMAM s A1y SIGHAZ v TIS s MST Ry IRKO+MSTOYNFO r NRO)
GO TO S14

RETURN

ENI

SUBROUTINE INTPASCALFLIB1yM1,I02y M2y NPLyNRLy ICT2»DATGENY IA IR,
NCONT 1 FHy A2y P2y TR MSTIZy TIHy MET v NF 2y NRD)

ODIMENSTON AL(O0) yAZCHM) vAT(SHC) Yy DATGEN(188)

ODIMENSION RX1CH0)yRX2(4H0) v RXTCH0) yREL(AH0) yRC2(H0)Y yRCT(40)
IF(NR2.EQ.1)G0 TO 414

DO 4139y I=2,NR2

I1=1%16~19

I2=T1415

REANCSLY (A2 (K) s K=T11,1I2)

CONTINUE

FOARTI=SQRT (FM)

NUMSTS=([E2~-1EB1)%128+M2~M1

IF(NUMSTSG.EQ.0)GO TO 424
NUMTOT=((TB3I~TR2)XK128+MSTI3~-H2) /4+NUMETS
FSORT2=FSARTI+(SART(F2)-FSART 1) XNUMSTS/NUMTOT

FM=FSART 2%K%2

TYFE 444 /NUMSTS» IEL oMLy IR2, M2

FORMAT(10XyI4y’ MUESTRAS FARA INTERFOLAR ¢/ ¢2(2Xy’ (79214973 7))
M60=40

CALL STEFUNCAL1sRC1,M50)

CALL. STEFDNC(A2/RC24M60)

CALL DRC2AUC(FSART1»RC1¢MA0»RXT)
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V17

CALL DRCZ2AUCFSOART2 Ry MO0 P RXD)

N0 41% I=1sM60

AT(T)=AT(T)

CALL STEFPUF(AT,RCLyMS0)

TYFE 9920 (ATI(RK) v KK=1v50)
FORMATCLOCIX s F10. 400

MSTCT1=NUNGTS

MSTCT2=0

INICTIO=M1

MOTFIN=128

CONTINUE

IFCICTRGEIRZ)MSTFIN=M2

DO 437 ICOEF=INICINNMSTFIN

ICOEFM=ICOEF 460

Ri=RAN(TAYIL)

R3=RANCIA, 11

RR=GART (-2, 0XALOG(RLI ZALOGI2. 7182023 k3INH . 203 185%KR2)
NP={NFLRMETCTL ENP2AMSTOTZ) /NUMSTH
NF12=NFLENF2
IFCINPLI2.EQ.0) sAND (P L OEP2 Y INF=NFL
IFCINFLI2EQ.0) JAND (F L LT R INF=NED
IDELAY=NF/8
IF(PSARTRFKRA2 LT 0, 008 PSARTH=FSARTF/10,0
PN=FSARTF¥5. 0
RXTAR)=(RXL (K KMSTCTLHRE2 O AMSTCT2) /NUMSTS
CALL ALGLEV(RXTyAT»SIGMAT)
PORARTF=3ART(SIGMAT )

MSTCT1=M3TCTI-1

MSTCT2=METCT2H1

DATCGEM(ICOEF ) =RRYXFSORTF

IF(NFL.EQ.O)GO TO 435

DNATGEM(ICOEFM) =0.0

IF(NCONT.EQ. IDELAYXZ)UATGEN(ICOEFM) =0, 35KFN
IF(NCONTEQ. IDELAYX2IDATOENCICOEFM) =~0, A5XFN
IF(NCONTEQ« ITHELAY)DATGENCICOEFM) =" N 0. B2
IF(NCONT EQ.NFIDATGENCICOEFM ) =-PN .
IF(NCONTGE « NFONCONT=NCONT~NF

NCONT=NCONT+1

L0 4346 ITERA=2s60

ICOEFR=ICOEFM-ITERA+L

DATGENC(ICOEFM) =DATGEN(ICOEFM) ~DATGEN(TICOEFRIXAT(ITERA)
CONTINUE

CONTINUE

IF(MSTFINGNE.128)60 TO 424

TYPE 495+ICT2

FORMAT(3Xy ‘EL ICT2 EN INTFAS ! ‘vI3)
WRITE(2/ICT) (DATGEN(JK) » JK=261,188)
IF(ICT2.6T.IEDG0 TO 424

10 423 I=1,440

I128=1+128
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23 DATGEN(I)=DATGEN(ILDE)

INICIO=1
GO TO 417
24 IR1=IR33
IB2=1RE
M1MST33
M2=MST
F1=P2
NFL=NPD2
NR1=NR2
D0 427 K=1,60
27 AL(K)=A2(K)
RETURN
ENIt
SUBRQUTINE DRC2AU(CRMSSYRCYNIR)
c"
Lo CONVERT GAIN AND REFLECTION COEFFICIENTS T0O AUTOCORRELATIONS
c'l
Eeo INPUTS? -
c"
Les RMSS - SQART OF LRPC GAIN
[ RC - REFLECTION COEFFICIENT ARRAY
Ceo N ~ NUMBRER OF REFLECTION COEFFICIENTS
['0
Lo QUTPUTS
Lo
Leo R - ARRAY OF N+1 AUTOCORRELATIONS
l:'o
DIMENSION RC(1)sR(1)rA(21)rAL(21)
CALL DRCZE(RCsNyRMSS,E)
R(1)=E
DO 50 M=1sN
R(M+1)=~EXRC(H)
E=EX(L1-RC(H)I%X%2)
AL{M)=-RC(M)
IF{M.,EQ,1) GO TO 20
DO 10 J=1sM-1
R(M+1)=R{M+1I+ACI) RR(M~J+1)
10 AL(II=ACJI+RC (M) XA (M~J)
20 DO 40 J=1+H
40 AL =ALCD)
50 CONTINUE
RETURN
END
SUBROUTINE DRC2E(RCsMsRMSSrE)
DIMENSION RC(60)
CF=1,0
IF{M.EQ.0)GO TO 20
DO 10 I=1sM
11+ CF=CF¥(1.,0-RC(I)%%2)
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E=RMSS%%2/CF.
RETURN

END

4 H Ty
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