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CAPITULO Z 

INTRODUCCZON 

I - t • Re !5l!!!lfill. 

·:·,:::_-='· 

En este trabajo se presenta un algoritmo de segment•ción de 

seNal de voz por medio de la utilización de la medida de 

distorsión Itakura-Saíto, y algunas aplicaciones en el proces•miento 

digital de seNal de voz. 

El algoritmo de segmentación trata de una técnica empleada can 

•~ato para resolver el problema de la segmentación de se~•l•s 

cu•si-estacionarias, estimando el espectro de potanci• da proc•sas 

••t•cianarios discretos en el tiempo, y para procesar la estadfsttc• 

d• segundo orden de seNales digitales. La aplicación qu• sa 

d•scribe aqui es adecuada cuando el criterio de segmentación 

••tia basado en la detección de cambios en la est•dtsttca d• 

••qundo arden de los procesos estocásticos. Las mismas t•cnica• 

pu•den ser empl•adas en cualquier contexto y can div•rsas tipa• d• 

••hales cuasi-•st•cionarias, siempre y cuando ••a la estadi•tic• 

d• •agunda arden el factor m~s importante para ll•v•r a ceba la 

••;m•ntación. Entre las aplicaciones, se pueden •ncantrar 

prac••a•i•nta de voz, procesilllliento de iM&gen•s, an~li•i• 

•utam&tico de ••ftal•s biomédicas tale• como •lectroc•falagra••• 

v •141Ctrocardiogramas, y geaflsicas. La• seftal•• que s• usan para 

•astrar la aplicabilidad del ••toda •on ••ft•les de voz, debida • 

qu• san del tipo descrito y que la se;mantación de estas ••ftal•• 

•• d•. •uma importancia para •l reconocimiento, •1 anali•i• v 1• 

sfnl:••i• de voz. 

En el trabajo, •• pr•••ntan tambt•n das aplicacian•• del 

algoritmo d• s•gmentación en •l proc•sami•nto de seftal d• vaz. Un• 

d• ella• •• la codificación LPC de tasa de tran•misiOn variable, y 

la 1>tra •• •l reconocimi11nto d• voz ba••da en segm•ntaciOn. 

Tanta el al;oritma de ••vmentación CCllllD la• •t•t•m•• d• 

aplicacidn •on implantados •n •1 Laboratorio d• C~lculo 
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I-:?. Estructura del traba jo 

El trabajo está compuesto principalmente por dos partes. En la 

primera parte se 

la estructuración 

revisan los aspectos teóricos indispensables para 

del algoritmo de segmentación, La segunda se 

dedica a desarrollar el algoritmo y sus aplicaciones. 

La primera parte consistP en los capítulos II. rrr y IV. En el 

capitulo II, se introducen algunos conceptos básicos tales como la 

probabilidad, variables aleatorias, procesos estocásticos 

estacionarios, función de correlación, densidad espectral y los 

procesos gaussianos. Los lectores que tengan conocimientos sobre estos 

conceptos, se pueden saltar las primeras tres secciones del 

capitulo. En el mismo capitulo, se propone un modelo de fuente 

conipueta para los procesos cuasi-estacionarios. 

El capitulo III consta de las técnicas qv.e caracterizan los 

procesos estacionarios tales como la prediccit',n lineal, estimación 

espectral y el modelado óptimo de los mismos, así como el 

algoritmo de Levinson para la solución del sistema de ecuaciones 

Yula-Walker. 

En el capítulo IV se describen las propiedades básicas de la 

medida de distorsión Itakura-Saito. 

La parte de desarrollo está formada por los capítulos V, VI y 

VII. El capitulo V es el más importante de este trabajo, en donde 

no solamente se plantea el problema de segmentación y la solución 

teórica, sino también se toma en cuenta las características 

m~s importantes de la seNal de voz en el procedimiento de la 

segmentación. En la última sección de este capítulo se trata 

la implantación computacional del algoritmo. 

En el capitulo VI, se discute el efecto sobre el funcionamiento 

del algoritmo de segmentación por variación de parámetros. 

Adem.\s una. comparación del algoritmo desarrollado con alguno& 

otros exist.entes. 

Las aplicaciones del procedimiento de segmentación se presentan 

en el ca~·ftulo VII. La codificación por predicción lineal <LPCl 
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de tasa de transmisión varJable v el reconocimiento de voz basada en 

la se9mentac16n son dos ejemplos de muchas pasibles aplicaciones de 

lil segmentación. 

En el capitulo VIII se encuentran las canclusionesv sugerencias 

~l respecto del trabajo desarrollado. 

Los 

·&( ntesi s 

programas 

de sef'lal 

respectivamente. 

que 

de 

reali=an las tareas de segmentación 

va= se ane~an en las apéndices I y Il, 

- 4 -
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CAPITULO IZ 

CONCEPTOS BASZCOS DE PROCESOS 

ESTOCASTICOS 

En este capitula, introducimos los conceptos elementales de 

procesos estocásticos. En la sección 11-1, definimos la variable 

aleatoria 

([1J,[2],[3Jl. 

procesos estocásticos 

En II-2, limitamos 

y sus caracterizaciones 

exclusivamente en procesos 

e'!ltocásticos 

dominio de 

estacionarios, discutimos la 

frecuencia ([1J,[4J,C5J,[6Jl. 

representación en el 

En II-3, estudiamos 

normales ([lJ,[2]). Finalmente en Il-4, procesos 

procesos cuasi-estacionarios y proponemos un 

definimos 

modela 

representarlas. 

IJ-l. Algunas Definiciones 

los 

los 

para 

Intuiti'.famente, una variable aleatari• X es una función que se 

toma valor real aleatoriamente que tiene la propiedad de que para cada 

conjunto B de los numeras reales, existe una probabilidad denotada 

por P< X está en B ) • En la teorta de probabilidad, una variable 

alaatoria se define como una función univaluada en un espacio 

111u•streal. 

En arden a dar una definición formal de una variable aleatoria, 

d•b•mas intruduc1r los conceptos de: 

Un espacia muestrea! 

2 Un evento 

3 Una probabilidad 

El espaczo •uestreal S de un fenómeno aleatorio es el 

conjunto de todos los posibles resultados del fenómeno. 

Un evento E es un con;unto de muestras de S. 

La probabilidad de un evento E se define coma un numero 

real PCE> asociado a tal evento donde E e S. Esta número 

satisface tres postulados: 

1 ) P<E> ~ O, ~ E e S. 

- ~-



!!!!.fl.n.i. e i ón 

2 P<S> = 1 para el evento seguro S. 

3 Si E, y E2 son 2 eventos mutuamente 

exclusivos. ~rt:onces 

P<E,+E2> = P<E,l + P<E2> 

Una variable aleatoria X es una función real cuyo 

dominlo es el espacio muestreal S y tal que : 

< 1 l El conjunto C X ~ x } es un evento para cualquier 

número real x. 

2 La probabilidad de los eventos { X -00 y 

{ X = +00 > es cero: 

P ( X = -00 > = P < X +(J(J ) = O. 

En otras palabras X es un mapeo tal : X s ---> ~. 
Una variable aleatoria se caracteriza por- su función de 

distribuctbn de probabilidad F.<x>, la cual está definid~ 

por 1 

Cuando la derivada de F.<x> existe, se le denomina 

f11ncio'in d• densidad de probabi Iidad, denotada por 

f.<x> = dF.Cxl/dx. 

Gffneralizando el concepto de variables aleatorias, podemos definir 

un vector de variables aleatorias. 

D•finici ón 2 

Un vector de variables aleatorias 

•• una 

!. a <X, ,X2, .... 

función que asigna a 

8", ásto es 

! : S ---> S". 

,Xn> 
cad.a elemento de s un punto en 

A ! tambi•n se le llama variables aleatorias conjuntamente 

distribufda'lli. 

En eate caso, la función de distribución de probabilidad •• 

def1n11 como: 

F&<;;;.> • P<X,~x,, ••••, XnS.:1nl 

y la ·Func10n de densid.ad de probabilidad eiu 
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f~(!!..) = a"F~<~)/ax •••• axn 

Si Hta 8Histe. 

Definición 3 

Las variables aleatorias conjuntamente djstribuidas x,, 
X2, •••• , Xn son independientes estadísticament~ si y 

sólo si, para todas los números reales x., x~, 

•••• ,xn, se cumplen que 

F ~ (!!,.) =F IC t • )(2 • ••••• ><n (X l t 11 :z t • • • , :<n) 

~F,.,<x,lF,.2<X:z) •••• F,.n<Xnl 

Definición 4 

o 

El valor· esperado de una función g<X> esta definido por 

E<~1<!)l = J 00 

g(ti_ldF<!.;.l 
-oa 

J 00 

g(!!..lf(!!..ld!i. si f(!!..1 existeJ 
-oo 

E<g<!ll ~ > gC~>P<~>. 
~!i.1P<ll.> :>o 

En particular, 

E<!) = m = Media de ! 

EC!-·E(!)lT<!-EC!l>=VC!>=Matriz de covariancia 

y EC!,.IT(V,..R<!>=Matriz de correlación. 

Cuando EC!T!l=EC!,T)EC!l, las componentes de! 

son no corr1l'lacionadas entre si. 

Oflinición 5 

Un pro•:•so estor.:astico es una colección de variables 

•laatorias CX<t>>, donde te T. 

En otras p•labras, un proceso estocástico es una función que 

••pea los elementos del espacio muestreal S al conjunto de funciones 

reala9 dafi11idas en T si restringimos que X <t> sea real. 

Tes el conjunto de indices. En general, se refiere al tiempc. 

Si T ~ < n : -00 < n < +00 >, el proceso estocástico es discreto 
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"" ti-po. 
Si T m ~. el proceso es continuo en el tiempo. 

De acuerdo con la definición anterior, notamos que CX<tol> 

•• una variable ah1.atoria para cualquier tiempo especifico to¡ 

v ••una función en ·r para cualqui•r realización del proceso. 

Un proceso estocástico se determina estadísticamente si &e 

conoce la función da distribución de orden n 

F<x,, •••• ,xn;t,, ••.• tnl 

"'P<X<t.>$_x,., •••• ,X<tn>~x"} 

para todo n y t,, •••• ,t". 

La función de densidad (si existe> 

f (X a , • •• • , K" 1 ta 1 • • • • tn) 

d•l proceso Xttl se obtiene deriv.ando la función de distribución 

con r••pecto a todas las variables xk• 

La media, la iunción de autocorrelación y autocovariancia de 

un proceso estén deiinidas como 

~.<t>•mCt>•ECX<t>>1 

RCt,•>•ECX <t> ,X <sil; 

CCt,•>•E(tX<t>-m<t>lrXts>-m<s>ll•R<t,s>-m<t>m<s> 

r••p•ctiv•1111ttnte. 

La correlación cruzada de dos procesos X<t> y YCt> wst' dada 

par 

R•v<t,•>•ECX<t>Y<sll 

v .u cavariancia cruzada por 

C•v<t,sl•R•v<t,s>-m.Ctlmv<s>. 

Da• prac•sos X<t> y Y<t> son no correlacionados •i para cualqui8r 

t V s, t•n•11a• 

Rwv<t,s>•••<t>•v<•> 

i••• C•v<t,•>•O. 

Ello• son ortogonal•• •i 

RwvCt,u>•O. 

, 's. die:• qu• dos proc••o• son astadist1ca ... nt• ind•p•ndient" •i 

!•CXCt 1 l, •••• ,XCt"ll 

•• indep•ndient• d• 

- 8 -
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Y•<V<tí>, •••• ,vct~>> 
para cualqujar tl, ••• ,t",ti, ••• ,t~. 
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Il-2. Procespg Estcocasticos Estacionarios 

Un proceso estocástico est:acion11.ri11 es un proceso cuyas 

estadJsticas no cambian con el tiempo. Eñpecíficando esta idea 

podemos dar algunas definiciones de estacionaridad. 

P.finictón b 

Un proc•so estoc.\stico X<t> es estacionario 1rn el sentido 

estricto, Fi sus estadi•ticas no se alteran por un corrimiento •n 

•l tiempo. Esto significa que dos procesoñ 

X<tl y X<t+r> 

tienen las n1is11a• est~disticas para cu•lquier r. 

F ()· 1 , ••• , 1<" s t, , ... , t" > 

-FC1<,, ••• ,Mnftó, ••• ,t~) 

cland• t~·t~+r Y r,n,t~, j•l, •••• ,n. 

En p.rticular, esto implica qu• 

tatt.s las funcion•• d• distribución 

para un proceso estacionario, 

d• pri .. r ord•n deben s.r 

idMlticaw, t ••• , 

d• distribución 

F.Cx> no d•penden d• t, y toda• la• funcion .. 

d• ••gundo arden sólo d•p•nd• d• le dif•rencia 

t.-t,. En la pr6ctica, 

.ala .. nt• pod•mos conoc.r 

ardtln. Por lo tanto, •• 

utrlcta. 

P.Untctón 7 

Un prac••o 

salvo casos muy ••Pecial•s, 

las •stadlsticas d• pri••r y ••gundo 

n•c••ario introducir otra d•finiciOn ..nos 

a•plio, 

ti911Pa, 

si •u• ••tadfsticas d• pri .. ,. arden no d•p•nd•n d•l 

y las d• ••gundo ord•n son axclusivament• funci6n d• l• 

dif.r.,,cia ~.-t,. 

Esta definición •• •quiv•l•nt• a d•cir que •l velar ••p•r•do d• 

X Ct> •• u1ia constant• y su función de autocorrel ación d•p.,,d• 

únic ... nt• 1i• t.-t •, ••to •• 
ECXCt>> •••constante. 

ECXct.>XCts>>•R.ct.-t.>•R.Csl. 

La ••t.1cioneridad dada par la definí ciOn 6 •• mucho •6• fuert• 

qu• la d• d•finición 7. L•• das definiciones san equivalent•• 

- lG -
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solamente en muy pocos procesos especiales tales como los proceso• 

qaussianos, los cuales se definirán posteriormente. 

En ·las literaturas actuales, existen otros tipos de 

estacionaridad. Entre ellos, encontramos procesos as1ntóticamente 

estacionarios, de incrementos estacionarios, perfodicaiwente 

estacionarios y estacionarios en un intervalo dado, etc. ([lll. 

En los siguientes capítulos, los procesos estacionarios 

referidos son de sentido amplio. La estac1onaridad se caracteriza por 

sus estadfsticas de primer y segundo orden. Aún a~í, •• 

dificil de calcular la media y la correlación de un proceso en la 

prActica, porque en general solamente conocemos una realización 

del proceso, y es muy costoso o imposible de repetirlo. Entonces 

cúando y cómo determinar la media y la correlación con una 

realización del proceso es un problema de interés. El teorema da 

erqadicidad responde esta pregunta. 

!ti!!:•ma 

Sea x(tl una realización de un proceso X<tl, d•finimos 

mT 
21 

f_:x<tldt 

RT<•l• 
2

T f_:x<t+slx<tldt. 

Entonce 

lim mT • m • EX(tl 

T--~00 

si y soló si 

f J T lim - R<slds mz; 
T-->OOi 2T -T 

y lim RT(S) • R<sl EXCt+slX<t> 

T-->OO 

si y soló si 

- 11 -



lim 
T-->~1 

donde V<t>=X<t+s)X(t). 

La versión discreta del teor-ema de ergodíc1dacl esta dada a 

continuación. 

Teore1H l' 

Sea x<nl una realí::ac1ón de un proceso X(nl, definimos 
N 

2N+l 
I a<nl 

,, __ N 

N 

RM < !; l = '5" >-: ( n +m > x < n l • 
2N+l ..,:_N 

Entonce 

l ina m,.. 

si y soló s:1 

lim 
N-->O<) 2Ni·l 

m = EX<n> 

N 

Z R<kl = m2 ¡ 
tc:--N 

y lim R..<m> ~ Rlml = EX(n+m>X(n) 

si y soló si 

lim 
N--:.oo 2N+1 

N 

L F<v (1() R2 (ml 
k--N 

dan de Vlnl•X<n+m>X<n>. 

En los procesos estacionarios en sentido amplio, la función de 

correlación tiene un desempeNo muy importante. A continuación, 

lista•os algunas propiedades de ella. 

R<s> la función de autocorrelación de un proceso 

estacionario X<tl 

R<s>=R<t,-t.>=E<X<t 2 )X<tsl> 

- 12 -



donde s=t:z-t,. 

Las propiedades de R<sJ se resumen como sigue: 

l. R<Ol=m"•CE<X<tll 2 • 

Entonces el valor cuadrático medio de un proceso se puede 

obtener simplemente h~c1endo s=O en R<sl. 

2. R<sl•R(-sl. 

La funcion de autocorrelac1ón es par con respecto a s. 

3. IR<sl lS,.R<O>. 

El máximo valor de autocorrelac1ón siempre ocurre en s=O. Esto" 

se demuestra fácilmente considerando 

E< <X,:tX2l"'l 

=E< Xí'+X,;!:2X a X,.,l :c_ei 

E< Xí'+XÍ> •2R <OJ 

L:Ec2x,x,,11:w:2R<s>: 
por lo t.anto : 

R<Ol~IR<sll. 

4. Si la media de X(tl no es cero, R<sl tiene una componttnt• 

const.ante: 

R<sl=-mª+C<sl. 

5. Si X !tl tiene un componente periodico, R<s> también tiene una 

CDllponente períodica con el mismo periodo. 

6. Si Xltl •s ergOdico y con media cero, y no tiene componentes 

perfodicos, entonces 

Lim Rlsl=O. 

7. Las funciones de autocorrelación no pueden ser arbitrarias, sino 

cumplen necesariamente 

F<R<s> > :c_o .., w 

donde 

FIR<•>>•J 
00

R(•)e-~w•ds 
-oo 

••la transfor~ada de Fouriar de Rls). 

Esta propiedad equivale decir que R (s) 

- 13 -
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semi-defintc'a. 

COlllO fL1nciones determtnísttcas, un proceso estacionario puede 

Eln series. E>:isten muchas formas de expanderlo, como 

expansión en serie de Taylor, en serie de Fourier, en sus muestras 

( [ 1 l> y •~:pansi ón Karhunen-Loeve ( [ 7 l > • Pero tenemos interés 

particular en la siguiente expansión, la cual nos lleva a una 

r-epresentación en el 

estacionariu <C4l,C6ll. 

I1or11111a 2 

dominio de frecuencia de un proceso 

Sea X<t: un proceso estocastíco estacionario, y 

par;1 Y E>O, T>O 

existan variables aleatorias >:o, x., ... , >:.,, .•• y 

cans;tantes clist1ntas wo, w,, .•• , w.,, .... 

Exn••O \J n 

E><n"•=bn~n-m ir n,m 

donde "'n-.. es la delta Kronecker 

""" .. 1 si n=O 

•n "' O si n~O 

y N•Nt6,T>, cuando n>N 

L.• de110•1tración del teorema ser& más fáci 1 despu4's de la 

aiguiente discusión. 

Q!lfinicidn e 
L.a función ZC"'wl está definida como 

Z lollwl • '5' wk 
1<1 w;;e.:.w 

donde "'w es un intervalo conjunto de w; 
Cuando •t>1o1•<-00,wl, se denota 

Ztwl•ZC<-00,wl>. 

L.• función Z tiene las siguientes propiedades: 

1. EIZt....,>I • 0 1 

- 11! -



E<Z (.,.)) = ci, \,1 w. 

2. ZlºW1+~w21~Z(üw 1 )+Z<~w2 l 

si ~ .... y ~w2 son disjunto;.. 

3. E<Z(ww,lZ~<~w2 1)sO si 

~w. y ww2 •on disjuntos; ó 

E<CZ<w,+~w.>-Z<w.IJ· 

[Z•<w2+~w7 >-Z<w7 1J}cO si 

(w,,w,+uw,1 y <w2,w2+Mw2I son 

:hsjuntos, 

dand• f• significa el conjugado de f. 

ElZ<w>l 2 = ".> Elxk;z. 
k:w .. <.w 

S. dZCw>=Z<dw>. 

12lliniti9!l 9 

La integral Fourier-StieltJes estA definida como 

j 00
e ..... •Z(dwl•limf Te_. .... Z(dw> 

-00 T-->OO -T 

dand• 

Del tearama 2 v la definición 9, inmediatam•nte deduci11as que 

cualquier proceso estacionaria XCt> se puede expresar como 

XCt>•f 
00

e..i"'•Z<dw>= f 00e_."'.,dZ<w>. 
-oo -CllO 

Entc·nces 

R<s>•Ex<t+•>x•Ct> 
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:aE<{ 
00

eJ .. ••~+••dZ<w,l· 
-oo 

... r 00
f00eJ• .. ••~+••-.. 21"EdZ<w.>dZ*<w:r> 

J_oo -oo 

:a f 00 •J .. •EldZ <w> 12 

-oo 

1 
dand~ dF<wl=--éldZ<w> 12 • 

2n 

Cuanda dF<wl se puede expregar como 

dF<wl SCwldw 6 

F<w> • I .. S<yldy 
-oo 

llegamos a una expresión muy interesante 

RCs) = .2.f '":.t .. •dFCw> 
2n -oo 

• .2. f °:.1 .. •s<w>dw 
2n -oo 

A la función S<w> •e le denomina la den•idad espectral de 

potencia del praceso estacionario X<tl. 

La última ecuación es exactamente la transformada inversa de 

Faur:ler, por lo tanta, S<w> es la tran•formada de Faurier de R<s>. 
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00 

SCw> =J R<s>e-.Jw•ds 
-oo 

H•mos mencionado antes que R<s> es positiva semi-definida, e!i 

decir que su transformada de Four1er S<w> es no negativa. Este 

resultado se justifica fácilmente de la siguiente manera 

dFCwl = S<w>dw pero 

dFCw> = E:dZ<wl : 2 LO y 
2n 

dw > O 

por 1 o tanteo 

6 <w> z. O 1/ w. 

Ahora ciamos un bosquejo de la demostración del teorema 2, el 

cual •s •quivalente a decir 
00 

XCt> =J e.J""'dZ<w>. 
-oo 

S•a XCt> un proceso estacionario, definimos 

1 J T e-.lwt.-1 
ZT<w> = X<t>dt 

2n -T -jt 

Prim•ro t•n•mos que demostrar la existencia de la integral cuando 

T-->OO. Esto no es mas que demostrar que para todo T,S 

E:Z~<w>-Z.<w>:2=0 T,S --> 00 

D•spu's probamos que 

ZCwl s ZT<w> T-->OO 

cumpl• las propiedades listadas anteriormente. Finalment• demostramos 

qu• 

e:xct>-f °; .... "'dZ<w>:2 so. 
-oa 

La d•mostraci6n detallada se encuentra •n C4J. Otra forma 

interesante de demostrarlo (lóll se basa en mapeos en espacio d• 
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..... 

Hilb•rt. 

Hasta ahora no hemos analizado cómo afecta un sistema lineal a 

un prac••o •stacionario. Sea L un sistema lineal invariante con el 

ti•mpo con respuesta al impulso h<tl, X(tl un proceso estacionario 

como •ntrad~ al sistema y V<tl la salida correspondiente. Entonces 

VCtl =J_::h<s>X<t-slds 

dand• H<wl •• la transformada de Fourier de h(tl y 

dZv<wl • H<wldZN<w>. 

S. ob••rva que VCtl tambien es un proceso estac1onario,con un 

••PKtra 

dFvCwl • IHCwl l 2 dFw<wl 

fvCW) • lhCwl 12 fw(W), 

Cuando •1 proceso es discreto, podemos ten•r de forma an•l09a 

la• r•sultados similares: 

•i X<n> •J ".~ .... dZCw> 
-n 

Rl•> • EX(n+m>X•(nl 

• EX<n+m>X<n> si •• trata d• proc•sos r••les, 

.9f'ltanc•• 
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1 J n = ~ e~-~dF(wl 
2n -n 

donde dFlw)= EldZ<w>I"'. 
2n 

Cuando eKcitamos X<n1 a un sistema lineal invariante con •l 

tiempo, con respuesta al impulso h(nl, entonces la función d• 

d•n•idad espectral de potencia de la salida Y<nl se obtiene por 

Sv(wl = IH<w11 2 5.<w> 

dand• 
00 

HCwl • z h(nle-~-" 
n--oo 

•• l• transformada Z de h(n) evaluada an el circulo unitario. 

Los metodos convencionales de análisis de sistemas lineal•• 

CDlllO l• canvoluciOn, transformada de Fourier y transformada z, •• 
pu•d• v.,. •n cal. 

Finalm•nt•, damos una definiciOn de ruido blanco. 

D•finjción 10 

Se die• qua un proceso ••tacionario es un ruido blanco si su 

d•nsidad ••pectral de pot.ncia as una constante. 

Esta d•finición as •quivalenta a d•cir qu• X<t1I y 

XCt2I son no correlacianados •ntre si cuando t1-t2• 

Un ruido blanco puad• ser continuo o discreto. 
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11··3. Procegos Gaussi anos 

Q•finición Jl 

X,, •.. , Xn son variables aleatorias conJuntamenta 

gaussianas, si la función de densidad de probabilidad está dada 

por1 

1 l 
fa.<><)• l!Xp {-- ( 1<-m1 TC- 1 <x-ml} 

- C2n>"' 3 1Cl''ª 2 - - - -

donde m•Cm,J=CE<X.>J 

C•tC,JJ=CCovar1anciaCX,,X~IJ 

ICI •s la determinante de la matriz C. 

D•finifión 12 

Un pro·:•so <XCtl,tST> es gaussiano s1 para cualquier entero n y 

cualquier subconJunto Ct,, ••• ,tn> de T, las n variables 

X<t,>, ••• ,X<tn> son conJuntamente gaussianas. Es decir 

1 1 
fa.Ctl• exp<--<>«t> TC-•x Ct)} 

C2n>"~3 1Ci 1 ""2 2- -

para cualquier !Ct>~cxct,1, ••• ,xct">> 

donde C•CC,JJ~ccov(XCt,l,XCt~I] Yi,j~J, ••• ,n. 

De l• definición anterior, observamos inmediatamente qu• 

conoctendo la media y la función de autocorralacion Co variancia 

de !, podemos obtener la densidad de probabilidad, y luego conocer 

l•• ••tadfsticas de cualquier orden del proceso 9auss1ano. 

Una propiedad fundamental de procesos gauss1anos es: 

Si l• entrada de un Gistema lineal es un proceso gaussiano, la 

salida síou• siendo un proceso gaugsiano. Esta prop1•dad •• una 

can••cuencia del siguiente teor•ma. 

Sean x,, .•. ,x,_ 

Entonces v,, ... ,v .. 

alaatorias 

donda A •• una matriz de nxm, 

b •• un v.ctor columna. 

son 9auss1anas 
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conJuntamente distribuidas. La demostración se wncuentra en <p.90 

[2]). 

Otra propiedad interesante es que las Vdriables gaussianas no 

correlacionadas son independientes. La demostración es sencilla por 

lo si9u1•nte: 

Si las variables son no correlacionadas, 

c.J•o ~i~J, v c,,~o 
1 "<x.-m.1 2 

f <X•~ xpt->~~~~ 
~ - <2nl"/ªCC,, ••• Cnnl•/a 1~1 2c,, 

n <xk-mkl 2 

= rr xp{- ) 
k•1<2nCkk)&/a 2Ckk 

Cancwpto de Entropfa: 

E•t• concwpto es una herrami•nta útil en los temas posteriores. 

Aquf •Olo descr1b1mo• algunas definiciones y el principio, s• 

puede consultar los detalles en las referencias IC9J,L10ll. 

Cons1d•remos un espacio de probabilidad S y una part1c1ón A de 

S. Esto ••• la uniót1 de los eventos mutuamente exclusivos Ak •s 

ivual a s. 
V.+inic1on 13 

La entropfa H<A> de A ••= 
ft 

HCA>•-!PklnPk 
k•I 

No •• dificil d• observar que los eventos seguros y lo• can 

prababi~idad cero contribuy•n entropfa c•ro. Aciemas H<A> 11•9• su 

valor ~•ximo cuando Pk•lln, Yk•l, ••• ,n. 

~ara una variable x continua, la entropfa es: 
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H<1'.•=- J t(xllnf<xldx:o-EUn<t(xlJ). 

C:i•n•ratu:ando et concepto, SI! detine ta entropía de un vector 

al•atorio en lo s1gu1ente: 

H<X,, ••• ,Xrl•-Ellnf<X,, ••• ,Xrl>. 

Dwfinición 14 

HnJ un proceso egtacionario di9creto, la razón de 

•ntropfa Hw de tat proceso es el l!m1te 

1 
Hw• -H<X1, ••• , Xrl cuando r-->r.J4) 

r 

Cuando deseamos estimar· P, en la ausencia de cualquier 

intormación a priori, un cr1ter10 de optimal1dad es ma~imizar la 

•ntropta para obtener P,. 

Dadas la media y la variancia de una variable X, se puede 

determinar la tunción de densidad de probabilidad más Justa usando 

el principio de máxima entropía: 

Maximizar - Jf\xlln+Cxldx 

SuJeto a jxt(xldx=m 

\<x-ml 3 f (xldx=Var<x>=cte. 

La solución del problema es 

l \x-m>~ 
f hn= xp<- >. 

<2nVar<xll''~ 2Var<x> 

De la misma manera, podemos deducir que conociendo la media y la 

tunción de autocorrelación de un proceso estocástico X<n>, la 

entropía llega al valor ma:<imo cuando X<n> es 

a•us11iano. En particular, el ruido blanco gaussiano es el proceso que 

maximiza la entropta conociendo la media y la potencia promedia. 
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ll-4. Procesos Luas1-estac1onar1os 

En la realidad, nay mucnos procesos que no son estac1onar1os 

durante todo el tiempo. Pero algunos de ellos se comportan parecidos a 

los procesos estac1onar1os. Por tanto, introducimos otro tipo d• 

•stac1onar1dad ll1J>. 

Detl n 1QQ¡i 15 

Un proceso X1t1 es cuas1-estac1onar10, s1 la ecuación 

111.11 se cumple para todo el tiempo de un intervalo dado. 

En una gran d1vers1dad de apl1cac1ones prácticas, se presenta la 

necesidad de ei:traer 1ntormac1on de seNales cuas1-estac1onar1as o 

de sel'lales que pueden ser modeladas; adecuadamente como procesos 

estocAsticou cuas1-estac1onar1os. 

~ara descr1oir una senal cuasi-estac1onar1a·desde el punto d• 

vista de teorta de informacion se requiere del concepto de fuente 

CCJllpuesta llllJ, l12l>, la cual esta tormada por una fa•ilia 

Cpowibl•mente no contable> de subtuentes fk, k6I, donde l es un 

con_1unto de tndices. Aqut cada f,. representa la descr1pc1ón 

probabilist1ca completa de una tuente que genera un proceso 

••tacionar10 t~kl, ast como de un proceso compuesto o proceso 

conwutador <Set>>, donde Set> toma valores en el conJunto l. La fuente 

compuesta tiene como salida la sel'lal venerada por la subtuente 

+~ cuando S<t>=k, •• decir, el conmutador cambia en tor•a 

al•ator1a de posición entra las powibles subfuentes fw, 

produci•ndo como salida el proceso generado por la fuente a la cual 

•st• apuntando. Esto sa ilustra en la siguiente figura: 
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<---<--'"~!+------ v. 

Escr1bumdo En terma algebraica, la tunc1on de esta fue11t• 

co•puesto1 e;: 

v~•(I:, teLt,,t2J 

dond• KI: es la galida de la subtuente fk en el 

tí-pe t '{ t,,t.,. gen dos instantes en que el switch cambia 

d• su posic10n. Se puede ver que, el proceso v~ es la 

canco1tenaci1~ de loa procesos XI:. 

Si •l comutador permanece en una misma subfuente durant• 

int.,-vo1los de tiempo grandes, el proceso generado puede servir cama 

llOdelo d• proceso cuasi-estacionario. 
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CAP.Z -1· ULO .Z :.l. I 

CARACTERZZACZON DE PROCESOS 

ESTAC.ZONAR.ZOS 

De este capitulo en adelante, los procesos son discretos excepto 

aclaraciones espec1t1cas. Además, sin perder la generalidad, 

suponemos que los procesos tienen media cero. Esta suposicion es 

válida porque cuando la media no es cero podemos siempre r•starle 

una constante y trabaJar con el nuevo proceso sin alterar la• 

r•suJ.tados. 

Il l-1. f'red1ccion Llneal 

Sea X<nl un proceso estacionario discreto con media cera, •J. 

problema de pr•diccion consiste en estimar x<nl con un conJunto d• 

las Muestras pasadas, de acuerdo con cierto criterio de optimalidad. 

Esto •• 

dand• 

l'tin l<x<nl,)('(nll 

>t Cnl 

>ten> 6 M e t<x<kl : k<.n}. 

Cuando f es lin•al, es decir que Mes generado por cambinacian•• 

11n••l•s de los •lem•ntas de un subconJunta de tx<kl : k~ni, 11ntanc•• 

.• 

E1<1•t•n mucho• criterios de optimalidad, uno d• loe más C0111un•• 

y u•adas es el d• los minimos cuadradas. A continuacion, est• va 

• ••r nu•stro criterio de opt1mal1dad para prediccian lineal. En 

••t• casa, •l probl•ma de pr•dicción lin•al ·•• pu•d• plantear cat10 

Min Elx<n>-~<nllª 

'f <n > 

dond• >t<n> 6 l't e: Y<>< <k> 1 k<n>. 

Y<AI •s •l ••Pacio lineal gen•rado por las el•11111ntos·d•l canJunta 

A. 

CPrancipia d• ortoganalldadl ([611: 

S•an X<nl un proc••o •stac1onar10, Me: <xCkl 1 k<n>, 
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ttntonces ~<nll'I> es la meJor prediccion lineal do x<n> dado M en el 

s.nt1do d• m1n1mos cuadrados, s1 y soló s1 

•Cnl xCn>-~<nlNl 

as ortogonal a M, esto es 

E<e<nle<m>> =O Y m e M. 

El teorema se demuestra simplemente aplicando la defin1c1ón de 

mtnamas cuadrados. 

Para un proceso X<ni dado, el error cuadrático medio no puede 

s•r arbitrariamente pequeNo, sino tiene una cota inferior. La cota 

•• establece cuando la pred1cc1ón lineal se basa en todas las 

19U••tras anteriores, es decir 

l'lin Elx<nl-~(n) :~ 

~<n> 

dand• it(nl E 11 = V(x <kl : k<,.n). 

Para •ncantrar esta cota inferior, nec11sitamos introducir unos 

canc•ptas antes. 

QwtinipOn 

S.a XCnl un proceso estacionario con media cero, definimos 

VCx Ck> : k~m> \1 m. 

Además 

!'loo • U M~ = Unión de todos los Mm; 
m 

11-oo> e fl Mm = intersección de los Mm• 
11 

Qwfinición 2 

S.a X<nt un proseco estAcionaria, entonces 

XCn> •• r•gular si 11-oa e = conJunto vacio; 

X(nl •• singulAr si Moa = 11-oo· 

Cu Ando Xln) es singular, se puede 1ogrAr una predicción 

P•l"fect•; r.:uAndo l((nl as regular, ~<m>-->Ct, cuando m-->•)I). En 

amn•rAl, un proceso na es singular n1 regular, pero siempre es posible 

d•scotnponer 

•1 atro 

el proceso 

singular. 

en dos ortogonAles en Moa, uno regular y 

Como la pArte singular sa puede pred.cir 

•xactalllllnt•, sola nos interesa la parte regular. Por lo tanto 

..... 
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podemos suponer que los procesos son reyulares sin perder la 

oeneral1dad. 

Para un proceso estac1onar10 nu-slngular 

M .. e M .. +• 
~ste resultado se debe a Ja estacionar1dad del proceso. 

~:..!!!.ª- 2 <Descomposic1ón de Wold> ([611: 

Sea X<n> un proceso estac1onar10 con media cero, euisten 

constantes co,c,, ••• y variables aleatorias ortonormales con 

media cero ulnl, uin-1) 1 •••• tales que 
00 

xln> = ¿ c .. u<n-~l Y n. (! lI. J) 

"-º 
P.mo•tración 

Sea n<nlMn-11 la meJor predicción lineal de x(n) dado 

~"-'' entonces por el pr1nc1p10 de ortogonalidad 

xln> ~(nlMn-11 + e<nl 

• ~(nlMn-11 + CoUlnl 

dance Elulnl Iª = 1 y ulnl es ortogonal a Mn-1 1 

...... •V CMn-., Ulnl 1; 

De la misma torma 

Mn-1 = V IMn-2, Uln-11 1 

tomando en cuenta que Eu1niu1n-1i = o: 
Siguiendo el mismo procedimiento, podemos llegar a 

M" = V IM-oo, Ulkl : l<S.nl. 

~ero M-oo • 0, por lo tanto 

U(kl:ks._nl. 1111.21 

Por la estac1onar1dad del proceso, las constantes na dependen de n .... 
xlnl = Z c .. ucn-kl Y n • .. _ .. 

Una vez que se tenga Ja descompos1c1ón de Wold, la .. Jar 

predicción se obtiene en forma ~uy sencilla : 
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00 

! c .. ucn-10 n>m <I I L. 31 
k-n-m 

y ~lxtni-ntnlM.J :~ \!ll.41 

Cuando 111=n-1, tenemos la cota inferior de error cuadratico 

11edio, 

~ao ~ Elx(nl-~\nlMn-11 Iª 

= ca. 

Ahora e.l problema es encontrar e,., 

Como u\nl es un elemento de Mn, u\nl puede ser expresado en 

co111binac1om!'s lineales de x lml, m~n • 

dand• 

..... 
u\nl • Z dwx\n-k> 

... o 

...... 
WIW) • I d ... -~ .... ...... 

Ahora d•mostramos que 

8<w>W<w1w•1w1 

\lll.51 

\LLL.bl 

si !>hll •x1ste. 

Por la def1n1ciOn de utnl, sabemo~ qua tutnl) es un canJunto de 

variabl•• aleatorias ortonarmales, esto es 

f'or lo tanto 

Stw1wcw1w•cw> = l. 

- 28 -
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See ~,!wl = ~~. entonces 
W!WI. 

!:Hwl "'!:;, 1w18r1w1. 

~omo ~x(n-klulnl =O ~ k>U, 1.e. 

Pero 

1 L" • ~ e-~k•~1(WJdW 
2n n 

u 

.... 
~,(wl = I ake- .. kw. 

k•O 

wcn1 •{"e"""dZlwl 
-n 

aJ ne-'""5,<wlW<wldZ<wl 
-n 

.... 
• ~ .aku1n-k1 

k•O 

f'ar lo tanto 

., kl_IJ. 

<!JI.81 

<Ili.91 

<III.10l 

Suponemos que Slwl >O, entonces existe ln!:Htofl con una expansión 

en serie de Faurier 
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i ••• 

9"tonces 

p.,.a 

ln9CWI 

SOll 

ou 

"' I b ... e ........ 
.. --oa 

l -· • 1-bo + I b"e_. .... , + 
;¿ k--aio 

1 uo 
C-bo + I b"e..1'0 "1 
2 .. _. 

l:l(WI + l::f•twl 

• . .......... , ... , 
,. s. tw>Sf<wl 

• I " • .1 • -- expt;-t>~+ I bkeJ" .. Jdw 2n -n 2 .. __ .,., 

bo 
• exp<--1 

2 

• 1 " bo • -- ln~(wldw 
2n -n 

par l~ tanta, cuando Stw>>O 

Elo • Elxtnl-~CnlMn-111 3 

• laol• 

• •Kp(bo} 

I n dw 
• •Kp( ln~(W)--J 

-n :.zn 

lllI.111 

Ull.121 

Cuando StwJ •• puede descomponer en S,tw>St<w>, 

pu•• 
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Wlwl 
b, (WI 

Entonce, el me.ior pred1ctor esta dado por 

donde 

""' ~(nlM"-•' = - I d~K<n-kl .. _, 

Sin embargo, e! pred1ctor !1nea1 con todo el pasado \también se 

ll•m• el predictor de un paso hacia ade!antel tiene poco inter•s 

práctico par varias razones: 

l> d1+fcil de conocer todo el pasado; 

2> probl•m•s de almacenaJe de las muestras; 

3> no-corr•l•c10n entre las muestras leJanas, si •l procesa es 

er9od1ca. 

Par lo t•nta, es necesario introducir un predictor lin••l •ás 

práctica <CIJJ, Cl4J>. 

Detín1c1Qn 3 

El predictor lineal d• orden p está definida cama sigue: 

S•an l"I =V lx\n-11, xln-21, ••• , >:\n-pl>, 

tf<nl = tt<nll'll 

• • - :Z: a .. x In-Id • ,._, 
Los coe+1c1entes a .. •• d•terminan par 

"'" ~lx<n>-tt<n1:ª ... 
011.13) 

~l 'mfnilllO error cuadrático m•dio se denota por El. 
El problema se pu•de r••olv•r s1ou1endo el prac•d1m1enta si•iler 

qu• usamos par• encontrar Ea.,, pera el prac•dim1enta es muy 

C0111Pl1cado v d1+ic1l. Atortunadament• no e• nece•ar10 re•alver de 

••ta +ar•• •1no un• •anera mucno má• ••cilla. 

Apltcenda el pr1nc1p10 de orta9anal1ded, •l •rror 

•ln> • x<nl-ftlnl 
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es orta;anaJ a M cuando el pred1ctor es óptimo, esto e5 .. 
~(x~n-kl&Cnll = ~1x1n-kl ~ a.xln-mll 

= o k•l,2, ••• ,p. 

~le!nl :a ., Elle lnlelnl 1 

.. 
• ~<x<nl I akx<n-kll 

k_, 

• Eil 

1111.14) 

EKr"ll:U11105 en. terma m•tríc1al, tomando •n cuenta qu• IHt11l•l<1-1111, 

t9"911DS la !Ugu1ente1 

tu o 1 ,f< e l 1, •••• ,Hl p 1 ªº i::: 
Re l 1 1 RC o 1, •••• ,1<1p-1I ... o . 

• (J 11. tbl 

RC p l,R<p-ll, •••• ,R< o .. p o 

~n la• literaturas estadtstic•s, el sistema d• ecuaciones 

Clll.161 •• conoce como ecuaciones de Yule-Walker o ecuacionee 

nar .. l••· M1ara •l meJar pred1ctar- lineal se obtiene r-esalvienda la• 

ecuaciones nar-~•l••· Por- la terma esp•c1al que tiene la 111atr-1z de 
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carr•1•c1ón, •1 sistema <!ll.lbl siempre tiene solución única, 

•O•mas •e puede resaiverio de una m•nera muy •+iciente la cual •• 

d•duc• en ll!-3. ~ntes de obtener !a solución, trat•mos de lle9ar a 

las m1•~•• ecuaciones por d1terentes enteques. 
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11 l-~. l:::st l mac1 on t;soectral, 

La d•nsidad espectral de potencia de un proceso estacionario Xln> 

•• d•t1n• COllD 

dond• 

tn 

..... 
Stwl • L Hlmle-~wm __ .., 

Rtml = tX<n+mlXlnl. 

casos prácticos, 

<llL 17> 

( [ 1 J. 181 

no se conoce 1 il función d• 

autacorrelacion. Entonces una supos1ci.ón adicional tse debe hac•r 

qu• •l proceso es ergodico en primer v segundo orden. La propiedad 

d• ergodic;.dad nos permite la sustituc1on del promedio estadist1co 

por •l pr11m•d10 en el tiempo. llaJo la supos1c1ón de ergodic1dad d•l 

prac•so, la +unción de autocorrelación se puede evaluar como 
... 

f'((9¡ = 11111 
N-- ..... 2N+1 

I ><<n+m»«n>. <llI.191 
n--N 

Es posibl• demostrar ([1J,C15l,[1bll que con la expr•sión 

ant•rior, J.a demudad espectral se puede m:presar equivalentem•nt• 

CCHllO 

1 ... 
Stwl • lim E<~~ II ><<n1e-~wn; 2} <lll.20> 

N-- .. _, 2N+l n--N 

El val1:ar esperado en esta expre•10n se requ1er•, porqu• la 

propiedad l!rgódica de R<m> no acopla con la transformada de Fouri9r; 

e• decir, el limite no conv•rg• en ningún sentido estadf st1co 

•in ta.ar e:t valor esperado. 

En la prÁctica, la ••ftal Xtn> es conocida solamente en un 

int.,.valo +1n1ta, o solallllfnte nos 1ntere•a en un 1nt•rvalo +in1to. El 

prabllflla de est1mac1ón espectral consiste en obtener una den•idad 

espectral aprax1•ada teniendo disponible un int•rvala +anito txtni, 

Oin~N-l>, donde N es el nú~•ro total de muestras. De la 

de+1nición de la densidad espectral, dos titcn1cas de ••t1macion 

tll'/ll san pasibles basadas •n 1111.~0> y tlll.191, tlU.171. 
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~l método de periodograma aplica directamente <111.201 sin tomar 

el ltmite ni el valor esperado: .. -. 
~(WI = - :~ K(n1e-'W"l' 

N n-o 
( 111 • .211 

~l uso de la transtormada rap1da de Four1ar <fFfl ([lBJ, Cl9l, 

L2t.)J) parmite la evaluaciOn de Slwl en un con 1unto discreto de N 

tracuencias igualmente espaciadas w..,=müw, para m=O, 1, ••• , 111-1 

V ..,,.•2n/N. Entonces 

1 I l L. 221 

donde J( !w..,1 

lliniN-1}. 

es la transformada discreta de ~ourier de C11(n), 

El otro 

cual estima 

método es ta técnica convencional Blackman-rukev, la 

la densidad espectral mediante una astimac10n de lat1 

coet1c1ent•s da correlac10n. Con una secuencia finita de saftal, 

sólo •• puede estimar un número finito de coaficiante• de 

corralac1ón. La densidad espactral obtiene por 

" ~(wl • Z R<m>e-~w"' CIII.23) ---
Una aKpans10n obvia de <111.191 para la estimaciOn da lo• 

caat1c1antas de correlacion es 

N-•-• 
f((S) .. --

N 
l: 111n+m11<lnl 

.. -o 
< II 1. 24> 

v k<-m> • k<m1, m•0,1, ••• ,"' "~N-1. 

Una 9eneral1zac1on de <111.24• as predistor•1anar la ••ft•l por 

una ventana de la misma longitud tw1n1, Oin~N-1>, es dacir 

N---& 

FCl•I • 
N 

í. K • Cn+ml11 •<ni 
n-o 

(Jll.2!5> 

dance 1< '<nl • x Cn>w<nl <lll.26) 
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"'-:-: .. --, 

EKisten muchos tipos de ventanas, un buen resumen de las v11ntan•• 

d1•cratas se encuentra en C21J. La ecuación CI!l.24> es un casa 

••Pl'Cial de (111.25! usando una ventana rectangular. ·rambi*t •• 

aplicar ventanas a ( l 11. 231 para 111eJarar 

caractertsticas de la densidad espectral estimada, en C15l y C22l •• 

discute el afecto de algunas ventanas. 

La evaluación de <III.23> en un conjunta de N frecuencias 

lQU&lmente espaciadas en C0,2n) se puede realizar mediante el 

uso de FFl. 

Las do& técnicas mencionadas anteriormente tienen la ventaja de 

ser computacionalmente eficientes, pero el uso 1mplicito de ventana 

limita la resolución del espectro. La resolución del espectro 

••timado puede ser ••.iorada por el uso de e>:trapolar.1on de I• 

función d• correlacion. Un criterio de optimal1dad para la 

extrapolac10n as al principio de máxima entrop1a. La idea de 

•áx1ma entrop1a es extrapolar los coeficientes desconocidos de la 

fundOn de correlación da tal forma que la entrop1a d• la 

func:ión d• densidad de probabilidad correspondiente•• maximiza en 

cada paso de 1• extrapolación <C9J,CtOJ,C22J,C23J>. El plant•a•ienta 

concreto consista en lo siguiente: 

Dado• los primeros p+l valores R<OJ, R<l>, ••• , RCpJ d• 1• 

función de correlación de un proceso X<n>, ••desea asti111ar •u 

densidad •spectral scw>. Las estad1sticas de X<n> sa11 dat.r111inad•• 

en tltrMino• de la d•n•idad conjunta de x<n>, xcn-11, ••• , xCn-rJ. 

Entonces, aplicando el principio da máxima antrapta, dltbe11a• 

deter•inar las valares descanactdas da ~Cm> tal•• qu• maxi•izen la 

entrapta H<•<Ol,•111, ••• ,sCr>I 

r--~•00. Esto es •qu1valent• 

de ••• proceso y •ncontrarlo cuando 

a maxi1111zar la razón d• •ntrapfa 

H. de XCn>, sujeta a las restricciones dad••· El prc:bl•ma na H 

r•suelv• t~cil118nt• para un prac .. o na Qau••i•no. Sin tllllbarga, 

cuando •l procesa•• norMal, pade1110• d•lllD•t~•r qu• H.•• •áxi .. 

•i Xln> •• oener•do par un s1st•ma da todo• polos de arden p llXCitanda 

par un ruido blanco Qaussiana, o bien un proceso oaus•iana AR d• orden 

p. 
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HAy vari•• formas de demostr•r la proposi~ión anterior CC10l), 

vamos a dar una de estas demostraciones. 

Sea ~plnl el predictor lineal de orden p d• x<n>, y el 

error d• predicciOn estA dado por 

eCn> xCnl - ~p(nl .. 
• Mlnl + 1 a .. x<n-kl ,._, 

Es claro que e<n> 2s la salid• d•l filtro .. 
ACZ> = I ......... .. donde ao • 1 

w•O 

con entradil x<n>. Entonces la razón de entropta de la salida 

estA dada pc>r 1 

1 I" H9 11 H. + - lnlHCe ..... > l"dw 
4n -n 

Al •a>n.mizar H., es suficiente maximizar He debido a que la 

sn •specifica en términos de los valores dados de R<m>. , 
COllO sabemoli, la potencia promedia de e<n> es igual a .. 

Et m Eleln)l 2 • I a,.R(k) • 
... o 

Ca11a eCnl •• gau••iano cuando x<nl lo••• Ha•• maxi111iza •i •l 

procesa e<n> es ruido blanco. f'or la t•nta, el proceso qaussiano XCn> 

que maKi111i•~• la entropta conociendo los priMros p+l valor•• de R<m> 

•• un pro:eso AR de orden p. En este casa la densidad esp11etral •• 

.. ti11a ·ca•o 

S(NI "' 
Ei .. 

li: .......... ,2 
.. -

Para un proceso AR, e• decir qu• X<nl s• genera por 

, ... - _,, 



.. 
M(n) • - Z •k~(n-kl + •<n> 

k•I 

dand• •<n) •• un ruido blanco gaussiano con pot11nc1a promedi.a 

.. 
E<KCn-k>e<nll = E<tt1n-k> l a.~<n-ml> 

--o .. 
• }: a.,.R<k-m> 

--o 
• o 

Una cosa inter11sant• aquf es que la ecuación anterior se 

CUllfJl• p.,-a toda k no negativa; una forma equivalente de decir es 

E. • Eoi! 

para procesa• AR de orden p. Adem~~ 

El = E<a<n>e<nl> 

• Ehc <n>e<n> > .. 
• E<wtn> ! aktt<n-k>> 

k•O 

• • l akR<kl 
k-0 

Esc:ribiando primaras p ecuaciones y la ecuación d• 

El.., forma matricial, tenemos 

- 36-



ÍR< O > ,R < 1 > ,. •. • ,R< p ) ªº rl R< 1 > ,R< O >, •••• ,RCp-1) ª' 

R< P >,R<p-1>, •••• ,R< O ap ~ J 

t4ata~os qu• éstas son las mismas •cuaciones normales <IIl.lb) 

qu• d•ducimos en la sección anterior. La técnica da m•1<1~a 

•ntropfa ti.n• aparentemente una restricción de que XCn> d•b• ser 

gausuiano, pero cuando se deGconoce la densidad de probabilidad d•l 

pracusa ~<n>, la suposición de XCnl normal, maKimiza la entropía, 

V par otra part• lo• procesos tratados en la pr~ctica pueden ••r 

llOd•l•dos ad•cuadam•nt• como gaussianos en general. Entone••• la 

esti111ación ••P•ctral de m•Kima antropta nos lleva il un modelo AR 

d• t>rd•n p para repr•sentar un proceso gaussiano conoci•ndo las 

prilll49f'o• p+l valoras de R<m>. Cuando se desconocen estos valarae, sa 

la• ·••ti••n can Ull.24> o <111.25>. 

1;n las 1i taraturas actuales, •1< i •tan muchas atras far••• d• 

••t•~•r la densidad espectral, por aJamplo, C15l y Cl6l praparcianan 

varia• d• allas. Ad•m•s, •n C17l se encuentra un resu1119n d• I•• 

tecn1c•• •adarn•• da estimación ••P•ctral. 
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Jll-J. Mod•l•do de Procesos 

En l•• sacc1ones •ntariores, las ecuaciones Yule-Walkar fu.ron 

ancantr•d•• medi•nta búsquedas del predictor lineal que m1nimiz• al 

error cu•drAtico medio, y la estimación espectral que maximiza la 

antropt•. En asta sección, deducimos las mismas ecuacionas con un 

anfaqua de aproximación en el dominio de la frecuencia a un proceso 

AR, u••ndo la medida de distorsión de Itakura-Saito CC24l, C25l, 

[2óll coma el criterio de opt1malidad. 

Saa.n :«ni un proceso estacionario con densidad aspectral 

s.<w>, y YCnl un proceso AR de orden p con densidad esp11ctr•l 

• 

danda ..... 1. 

f'v .. 
1¿ ..... - ....... : 2 

le-O 

p,.. 

L• distors10n Itakura-Saito entre dos procesos XCnl y VCnl 

.. ta definida como 

1fns.cw> s.cwi 
DCX,Y> • ~ c~~--1n~11dw 

2n -n SvCNI Sv<w> 

Dafininta• 

P. • Eoí!I 

•r" • aNp < - lnS.dw > 
2n -n 

antanc•• 

l I. n s. Cw> P. 
DCX,Y> • - <-ln-Udw 

2n -n SvCIOI) Pv 
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1 ! n s., <wl p., 
• - IA<e .. "'"I fª---dw-ln-1 

2n -n P.,. Pv 

D<X,V> 11• minimiza sobre a .. , k::l, .•• ,p y P.,.. remamos la 

p.arc1al de D con respecto a ak, k=t, ••• 1p • 

igual~ndolas a caro. 

V 

1 I " .. D ... • -- S.,(wl ) 2a~cosCCk-mlwldw 
2nP.., -n ,..:, 

2 .. 
• ¿ a~Rck-ml • o 

f'v .. -o 
k•1,2, ••• ,p. 

T0111ando •n cuenta las acuacionas anteriores, .. 
l a.R<k-ml 

p,. 
DOC,V> • ----- - ln- - 1. 

p.,. 

"1ni•1zando D 11obr• ~ .... t•nemos .. 
Pv • ~ a.R<m> E: 

-o 

El 
D<X,Y> • ln-­

Eoi 
Otra v•z t•n•111a11 las mismas •cuac1onas normal•• qu• .,,cantr..aw 

ant••· Ahora tratamos de resolver asta si11t11111a da •cuacian ... E• 
posibl• r•11olv•rlo por métodos convanc1onala11, p•ro por la far .. 

eepecial del 11111t11t11a existe una man•ra lllUY •ficiant• d• r•solverla 

11• .. d• •1 alQaritlllO L•vinson-Durbin <C27J, C2BJ, [14J>. 

Supanamas qua t.,,•mos •l m•jor •odelo AR da ardan • qua ••t• 

dlt9Crito par1 
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R< o 1 ,RC 1 l • •••• 'R < m ) ªº"' rl R< 1 l ,R< o l , •••• ,R<m-11 ª'"' 

R< m > ,Hcm-t > , •••• ,R< o ª'"'" 
1) 

J 

y queremos r1ncontrar el meJor modal o 1-\R de orden m+l. Notamos 

ªº"' (1 

ª'"' a,...,. 

........ .. + IC'.m+t 

. j ....... ª'"' o a .. , .... 

donde t,.., ... , •l!S una constante 1 ndetermi nada. Entonces 
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f "' o 
1 ,R< l 1, •••• ,R<m+ll E~ ¡: 

R< L >,R< o ) ' •••• 'R< m ) o o 

~ ... ,= +t<'" ... t l R < rn 1 , R < ~-11 , ••• : , R < 1 o 
(1 J R<m+O,R< m 1, .... ,R< o ;¡: E.;i 

dond;;i z = ~ RCm+l-klakm• 
k-o 

Si escogemos Km+• tal qu~ z+Km.,E~=O 

~ R<m+l-k)a.,m 

i .e. I<.,,.., .. -o 

entonces, el mejor modelo AR de orden m+l está determinado por 

4M•• definido anteriormente, y la ganancia Em+i, los 

cuales se calculan por: 

a.,.., ...... , = t<.,.,.1 

a,,.,..., = a_.,..+K,,.. 1 a..,.,_.J •"' 

E •• f El + K •• ,z 

• E.act-K.,..il 

dand• -..•1, j•2, ••• ,m. 

El algoritmo se inicializa con m•O 

ªºº • 1 

Eil • R CO> 

con la recursiOn para ~=l, ••• ,p-1. 
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El algorit•o es muy eficiente computacionalmente, sól~ requiere 

ap.racian•• de orden p~, en contraste las de eliminación 

gau••iana qu• ~on de p~. Adem~s, éste tiene una propiedad muy 

util cuando no se conoce de antemano el orden correcto del modelo, 

•• pued• parar •l alqoritmo hasta un ~~ aceptable. 

c~ .. nte a K,, K2, ••• , Kp se les conocen como 

lo• coeficiente• de reflei:10n CC13l,C14ll. Ellos son no mayor•• a 1 

911 valor ab•oluto si y sólo si la secuencia ••ociada de 

correlacione• R<O), R<1>, ••• , R<p> es valida, í.e. la matriz de 

car-relación e• poaitiva semi-definida. En este caso se ;arantiza la 

••t.tJilidad del filtro ACz> CC9ll. Los coeficiantas de reflexión 

ti9ftun una interpretación en •1 contexto de la formulación 

•1attice• de error d• predicción linaal CC17l, r.1011. La relación 

9ntre lo• ca.ficiante• <a.> y <K.> son uno a uno, ya ••b•mo• 

edita obtener <a~> 11n función da los <KM>, la relación 

inv.,.sa •• puada ver en Cl4l. 
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CAPITULO IV 

HEDIDAS DE DIBTORSION 

IV-1. Pcopi•dades Generales de una Medida de Distorsión 

Con •l fin de segmentar las senalas cuasi-estacionarias, en 

nu•stra caso la senal de voz, introducimos el concepto de fuentes 

ca.puestas an 11.4 para modelar adecuadamente Rste tipo de senal••· 

Bajo asta ma~elo, la segmentación consista en identificar lo• 

catlbios da sub-fuentes y la caracterización ~~ las mismas. Para 

l09rar la solución de estos problemas, ec indispensable al 

••tablacimianto da medidas cuantitativas las cuales describen l• 

di•tar•iOn o la similitud entre dos sanales estacionarias. 

Una 119dida da distorsión es una asignación da un nu•ara 

na-ne9ativa a un par da entrada/salida da un sistema. La distorsión 

entre una entrada o sanal ori9inal y una salida o reproducción, 

representa un costo o distorsión resultante cuando la entrada asta 

reproducida por la salida. Talas medidas tienen una gran variedad da 

aplicacion•• an al disafto y comparación da sistamas. 

Para ser util, una madida da distorsión deba pasear par la 

1191'109 a cierta grado las siguientes propiedades: 

I> A cada paraJa de seftalas o segmentas X y V, la función da 

di•tarsión d<X,Y> la debe asi9nar un número no-nevativo; ••t• •• 

cera si y sóla si X•Y, 

2> d<.,.> daba ser subjetivamente sen•ibla, a lo qua as lo mis110, 

a_ valora• paquaftas da dC.,.) le deba carrespandar una majar calidad 

•ubJetiva qua a valares grandes de dt.,.>. Esta aspecto•• da •ucha 

i111Partancia debida a que na hay una medida da distorsión 

universalmanta aplicable que si ampre sea subJativamante 

raprasentativa. 

3> d(.,.> d•b• ser analiticamante tratable anal santido da qua 

permita disaftar y analizar distintas criterios da s•g•antacién, 

4> dt.,.> daba ••r computable, la cual indica qua al valor 

num•rica da asta funciOn daba ser ralativa .. nt• fácil d• 
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calcular para que dicha medida sea de alguna utilidad en el terreno 

práctico. 

1 amb1én es deseable pero no necesario que una medida de 

distorsión cumple otras propiedades tales como la simetría y la 

desi~ualdad de triángulo para que sea una medida de distancia. 

En este trabaJo, evitamos el uso del término "medida de 

distancia", y usr1mos "mod1da de d1stors1on". La razón es 

orec1samente no ser restr1nq1da& las medidas ut1lizadas por las 

propiedades de s1metrfr1 v desigualdad de triángulo. 

La medlda de d1stors1on mas comun es el tradicional error 

cuadrático. El loqro de grr1n popularidad de ésta se debe a su 

tratabilidad y computabilidad. ~tn embargo, para muchos sistemas, 

entre ellos los sistemas de voz con razón de transmisión baJ•, 

•sta no es subjetivamente s1gn1f1cativa. 

Para no tener este tipo de problemas, se han introducido ~ucha• 

M•di~as de d1stors1ón las cuales cuentan con mayor significado 

subJetivo. Como las procesos tratados en este trabajo •an 

estacionarios en el sentido amplio, sólo discutimos las medidas de 

distorsión que dependen &Kclusivamente de sus propiedades de segundo 

arden l• función de correlación o la densidad espectral. Est• 

tipo de distorsión es generalmente mas tác1! ser definidas en el 

dominio de la frecuencia. 

tina medida de 

d•nsídades t y 9, 

distorsión espectral es una función de das 

la cual asigna un número no negativo d(f,g> a 

rmpresentar la distorsión en usar g para representar f. Entre las 

m•• comunas de tales medidas, se conoce la distorsión diferencial 

donde se usa una norma Lp ([29Jl en la diferencia f-g. Bajo asta 

definición, las medidas de distorsión forman distanci~s en el 

sentido da QU~ ~lt~s satistacan el requerimiento de la s1metrla v la 

uesigualdad da tri•ngulo. 

Sin 1t111bargo, las m•didas de d1stors1on espectral tratada• en 

••t• trabaJo dependen ónicamante de la diferencia del logaritmo del 

••P•ctro, o bien razon de espectros. Para •ste tipo de 1119didas 

ob•t·rvamos que 
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d(f,gl = dU 1 g/fl = d(f/g,11 

Dos tlpos de escalamiento son usados comunmente la 

normalización de ganancia v la optimización de ganancia. Una 

medida de distorsión de ganancia normalizada ePtá det1n1da por 

d*(f ,g) ~ dlf /Ei,g/é~I 

donde Ei y ~G son ganancias o errores de 

pradiccion lineal de un paso hacia adelante para y g. Las medidas 

de d1stors1ón de gannncia normaltiada pueden ser útiles para 

considerar separadamente los etectos de modelos normalizados y las 

ganancias. 

Una medida de distorsión de ganancta opt1m1=ada se define como 

d'<-1,gl = min dlt,l'.9) 
klU 

Por la del1nicion, tenemo~ 

d(t,gl !.. d' lt,gl 

y tamb1en 

d•1t,g1 dll,g/E~*~~I 

;:_ d <t,f1 

Las últimas dos acuac1anes 1nd1can que tanto dlt,gl como 

d•Cf,gl san medidas más estrictas que d 1t,g1. 

En 1~ secc1on posterior, discutiremos detalladamente una medida 

de disto1rs1ón llamada !takura-Saito que es usada en la 

sec¡mantaciton. 
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lV-'.2. !jedldil de d1litars1ón ltakur.a-tiartg 

Una medida de diston;ión propuesta µor ltal<ura v 8a1to <C24J, 

C:25J) •• 

1 J n 1· <wl f 1w1 
d,.1f,g) "' - <-ln--lldw 

:.'.!n -n glwl g(WI 

Esta medida apareció en la formulactón de predicción lineal 

como una ~stimac1on aprow1madil de mAHima s1m1litud, v sa ha usado 

cara ilustrar las propiedades pareadas de espectros de predicción 

lineal y la ra~ón de que los polos pesJn mas que Lo~ cerDs en Los 

espectros muestreales <L14)J, 

Como 

1 J n Ef = expC - lnf(w)dW) 
2n -n 

d1e<f,gl •• puede expresar como 

lfnf(wl Ei' 
d1e<f,q: = - ----dw-ln~I 

2n -n g<w> ~~ 

donde Ei y E~ son las ganancias o errores de 

predicción linear de un paso de f v g respectivamente. 

U•ando el hecho de que la media geométrica as menor o igual que 

la media arltmétrica <Desigualdad de Jensenl, uno ~e puede escribir 

ljnftwl lf.n t<w> 
- -~w ,- expC - ln--dw} 
2n -n glwl - 2n -n glwl 

De esto, inmediatamente se deduce que 

d,.<f,gl ~ d,.<E.i,E;Jl. 

Diciéndolo en palabras. la distorsion llega a su mínima para 

9anancias dadas cuando los espectros son constantes. 

Un desarrollo alternativo de la distorsión ltakura-Saito aparece 

•l contexto de estadisticas matemáticas <C2bl, C30JI. 

Supongamos que tenemos dos procesos gaussianos d• media cero con 
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den&1dadas espectrales t v o respectivamente, v sean o~IXI y 

DI: (XI, X las don~a dades 

corr~soond1entes de orobabtlidi.ld do orden N. La 1ntormación 

d1sc:1~1m1nator1a de orden N 10 entrooia relativa. numero de 

kullbac:k-Letbler, entropta cru:ada o d1verqenc1a d1recc1onada ((31J, 

C32JI > esta definida por 

lH,gl = ! p';" IX> 
p ... <XI ln--dX 

p~IXI 

E.sta tunc16n tiene ilplicac:1ones e::tP.ns1vas en al problema de 

d1sc~1m1nac16n entre procesos qauss1anos ll31JI, v se usa tanto en 

detecc1on como aplicaciones de teorla do información. Para 

procesos gauss1anos la 1ntormac1on d1scr1m1natorin es bien conocida 

([32]! 

21N(f,g) p ln{detRNlfl/detRN(gJ} 

+ tr< RNltlH~'<qll - N 

donde "tr" denota la tra;:a de una matri;:, v k,.. es la matriz NxN 

d• autocorrelac1on asociada con la densidad espectral en •u 

argumento. 

el ltm1te 

De L32J, la intormacion discriminatoria normalizada tiene 

21 (t ,9> = llm 
w--•oc. 

d,.<f,gl 

ELto as, la distors1on de ltakura-Sa1to es exactamente dos veces 

la intormac16n discriminatoria as1ntót1ca ba10 la suposición de 

que los procesos son gauss1anos. Por esta razón esta medida es 

potencialmente útil como una func10n de costo o distorsión para 

discriminac16n de vecino mAs cercano de series da tiempo 

estacionarias, donde N es grande tal localmente 

N-• 1Ntf ,g> es apro:c1madamer.te ltt,g> y lo• espectros 

muestraales ot:lservado~ son aproiamadamente iguales a los re•l••· 

La ;apl1c:ac1~n de la distors10n a predicción linear va a ser 
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más aparente si es un espectro muestrea! y g es un espectro de 

modela AR d• arden p 

g(w) 

dan de .. 
A 1 z l = 7 a..,::- ... con ªº ":::. 1, .. ,- ....... 

~upon1endo que todas las ra1cen de n<::l ost~n dentro del círculo 

•Jn1 tar1 o. 

En esto caso, la medida de d1stors1ón Itakura-Sa1to tiene un 

atributo 1. mportante como dcGarro 11 amos en la sección 11 l.~. 

minimizando d,alf,g> es equivalente al an~l1s1s LPC. Ueb1do a 

que un s1ntema de Lf-'C con una tasa .:1lti' loara una buena calidad 

subJet1va, pues d1p\t,g1 es un cand1dato lógico para una medid~ 

d• distorsión sub1et1vamente en sistemas de 

procesam1enl:o de vo::. 

Adam.is, la medida de distorsión Ital:ura-Sa1to es bien tratable 

y computacional mente. En el capítulo 111 hemos 

desarrollado un método ef1c1ente para encontrar el meJor filtro 

+,.•E.,IA., d•~ orden p de una densidad espectr«I f, 

minimizando d,.<f,lE.,1A.,:•1, con la distorsión 

1111nima : 

E~ 
dse<+ ,t,,.l = ln-­

E&, 

A cant1nuac1on, otltenemos la fórmula para calcular la 

distors1on entre una densidad f y cualquier 'filtro E/A de ardan p. 

Sean @. 

1,.1@.I 
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~ntonces, con un coco de ~lgebra, os tác1l de lleqar a: 

f.,1!!1 = i!'R.,i!. 

IJetiniendo 

katm1 m=o, •••• p: 

entonces 

.. 
KaltJIRtOI +::?E Ra1m1R1m1 

Por lo tanto, el cálculo de d ... 1+. :Enu•q es muy 

t ac11: 

r .. 'ª' E&, 
d1a1f, :E1A:-'1 - In-- - 1. 

t:~ E. ... 

Una ooservac1on importante es qu~ el espectro t., genera las 

prt"•ras p+l correlaciones 1dént1cas que las de t, y T.,l!!l as 

func1on ef:clus1vamente de ~ y los primeros p+l coetic11mt11s de 

correlac16n de 

interesante: 

dsa<t. IE/Al'I 

+. Entonces podemos obtener un re•ultado muy 

et f,.I~) 
ln--+--­

ti!lo E"' 

E;i 
ln­

E'"' 
1. 

Esta propiedad de igualdad d• triangulo de la distorsion 

lta~ura-Sa1to implica que un sistema de an•lisis bajo este anfoque 

•• puede d1sehar separadamente la parte da ident1fir.ación v la da 

cuant1zac1on. y la distorsión total as la suma de I~• distorsian .. 

prac:lucidas en cada etapa. Ademas. en la practica •• dificil a 
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1moosible c·onocer el valor ei:acto de E.00 , muchas veces se 

sustituye 1m el c.'llculo Ecx. por E., debido a ciue la 

distorsión de identificación es solamente función de f. 

En much•s ocasiones, a uno sólo le interesa la forma de onda y 

no la anergia que posee la seNal, entonces la versión de la 

distorsión ltakura-Sa1to con ganancia normal1~ada se aplica para 

logr•r este obJetivo. Sea g de terma IE/A:~, entonces 

dfelf,IE/A:;;i¡ = 

Esta d~storsion 

segmen tac i ó11 para 

pot•ncia de la se~aJ, 

1. 

de qanancta normal1~ada sera ut1l1zada en la 

reducir la sen~1b1l1dad 5obre el cambio de 
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CAP.l I ULO l.' 

ALGORLTHO DE SEOHENTACION 

l!.n li.1 sec:c1on 11.4, def1n11110<¡, las proce•3os c11ils1-1:1stac1onar1os o 

localmente estacionarias. v propus1mos ~n modelo de fuentes compuestas 

para 

pued•?n 

et 1 ••s 

esta 

representarlos. En el mundo real hay muchas se~ales que se 

modetar adecuadamente como nrocosos cuas1-estac1onar1os, entre 

la saNal de vo: es la de nuestro 1nteros. Una sanal de 

natural e:: a, puede considerar aproximadamente como una 

concatenación de un con1unto de orocesos estac1onar1os, llam.;ados 

sub-~uentes, con un posible intervalo de trans1c1an. Es decir, la 

sehal se divide en intervalos dentro de los cuales la estadística 

o la torm• de onda no sutren cambios notorios. 

·Jbsarvamos una seNal típica de voz <ver f1g. V.ll, en 

ocasiones sí es posible determinar los momentos de cambios de l• 

est•dfstica v los intervalos en que la seNal perm•nece 

apra~1madamente en cand1c1ones estac1onar1as. Los cambios de una 

sub-fuente a otra pueden clas1f1car en dos tipos: cambios abruptas a 

cambios suaves. Los del segundo tipo implican que existe un interv•lo 

de transicion entre dos segmentos estacionarios. Cómo detectar los 

cambias tanto abruptos como suaves y cómo caracterizar los segmentas 

•stacionarias son dos partes esenciales del problema de 

segmentación. 

~a detecc1an y la caracterizac10n de intervalos estacionarios 

segú,, el criterio de fidelidad son problemas de interés teórico 

V p·~~ctica en l• teorta de control, el •rea de comunicaciones. 

el anAlisis de series de tiempo y áreas afines. Algunos casos 

p•rticulares de este tipo de problema han sido e&tudi•das. Una de 

ellos es cuando los procesos de las fuentes han sido mod•l•das cama 

procesos autarregresivos tAR> o autarregresivos con pratnedios 

móviles <ARMAI <C33Jl, en el cual se requiere determinar l•• 

caracterfsticas de 1• ••~al que aparentemente es •hora generada 
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por filtros ~lR o ARMA con parametros variables. Otro anfooue usado 

para la solución del problema de detecc1on de los cambios. 

reportado recientemente (J'l'.J, presupone el conoc1m1ento de las 

distribuciones de orobab1lidad cond1c1onal de primer orden de cada una 

de las sub-tuentes. f'ara enfoques ;interiormente mencionados un 

problema de la real1zac1on práctica es la gran cantidad de 

información que se requiere !Jabre las subtuu1tes qur> 1orman a la 

tuente comµL1El!'.ita. 

En est~ traba10, la solucion que proponemos tiene la ventaJa de 

que no se requiere 1n+ormac1on sobre las sub-tuentes. El método 

proporciona buen resultado de saqmontac1on siempre v cuando Ja 

~enaJ observada es discreta en el tiempo v Ja estadtstica mas 

importante tts Ja del segundo ardan, es decir la densidad espectral. 

Una ver que se ha supuesto que las senaJes ba10 estudia seran 

mad•l.;adas c:omo provan1entas de Lina tuentfl comouesta, es necesario 

cuantificar las diferencias entro dos segmentos estac1onar1os de la 

••f'lal obser-vada. Las medid;is de distorsión establecidas en el 

capttulo IV nos avud;in a loqrar!o. Jodas éstas son aplicables de 

•lguna terma para medir distorsion entre secuencias o bloques de 

tMJ•straB di! longitud predeterminada. 1-tacemos éntas1 s en que el 

abJ•t1vo di! estas medidas consiste en la detecc1on de los tiempos en 

qu• •l co11mutador empleado en el modelo de la tuente compuesta ha 

c•111bi•do di! posición. Cabe mencionar que el tamaño de la secuencia 

d•be s•r determinado como tunc1ón del mtn1mo numero da muestras 

qu• se est.1 dispue!Sto a aceptar como representativo o indicativo de 

l• presencia de un segmento estacionario. esto a su vez es un• 

indic.;ac10n d•! tiempo en que tiene que permanecer el conmutador •n 

un,;a subtuente ,;ante5 de que el observador at1rma que efect1vament• el 

conmutador ·se encuentre en esa pos1 c i an. 



La solución 

proposicion. Sean 

del 

/( V 

problema en 

X dos secuencias del mismo segm~nto y 

sea Y una secuencia de cualquier otro segmento, entonces d(X,A 

d•be ser casi cero, d<:X.YJ v d1l .YI deben tener valores cercanos 

y lo mismo sucede con dlt,X1 v d<Y,X 1. ~sta propos1c1on es 

razonable cara las medidas de distorsión tales que son sensibles a 

cambios de la estadist1ca, como las propuestas anteriormente. 

Cons1 der-amos dos bloques de muestr·as :X.., y )...,.,., donde 

X. <x- 1 ••• ,x.+N- 1 1. Uno se puede observar como 

evoluciona la dlstors1ón dlXn,An+kl como una tunc1ón del 

desplazamiento relativo k entre ellos. 1-'ara k=U obviamente 

d ( )(", x .. ) '"º 
idénticas. 

por estar siendo comparadas de secuencias 

En los textos posteriores, los términos "segmentos 

•stacionar1os" y "subtuentes" se ut11 izan 1nd1st1ntamente, porqu• 

"segmento estac1onar10" es reter1do a la salida de la subfuenta. Lo 

mismo sucede con "secuencia" y "bloque" de datos. Lo declaramos ilqu1 

para evitar posibles contusiones. 

Al aumentar el valor de k, d<X..,,X.,.k1 mide la 

distorsión de intararetar la estad1stic• de sequndo orden del 

bloque ~n+k por 1• del bloque X.,, y esta distorsión sera 

pequen• m1•ntras el conmutador permanezca en la misma subfuente 

dur•nte el intervalo 1n.n+l:+N-1 l. f,.n el momento en que el conmutador 

cambi• a una subtuente con estad1st1ca del sequndo orden distinta a 

l• que apuntaba or1g1nillmente, el valor da dlAn,Xn+kl 

•mpezar• a crecer lo cual ocurrir• hast• el momento en que 

P•rm•n•zca en una m1sm• subtuenta durante un intervalo d• tiempo ••vor 
que N muestras: si permanece aproximadamente constant• •1 valor- d• 

dlMn,An+kl durant• algún tiempo !dependiendo del crit•rio 

pr•establecido par• decir cuando un bloque as o no estilcionarial 

diremos que se d•tecto un cambio da ••gmento y adam•• s• 

1d•nt1t1cO •l int•rvalo en el cual ocurria el transitorio. D• este 
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cansecut1vo1:: y por Utimo, el val1"1r de "c" espec1·hca la máxima 

desviación perm1i.1da de la distors1on para consu..'erar que se 

d•t•cta un s.-,gmento estac1 onar1 o. 

Estas umbrale~ dependen obviamenten de la aplicac:ón y de una 

evaluación sub.1etiva. ~l número de segmentr..s en .qL1e se 

segmentará un pro~pso sera tunc1ón de estos tres umbrales. el 

etecto de estos parametros sera discuLido en el capítulo 

siguiente. Las variables intermedias d~ y -~ representan 

•l valor ~romed10 y la desv1ac1on de la distorsión en el instante 

n. usando las L muestras anter1ors de la senal de distorsión. La 

variable k que aparece en el algoritmo es el desola~am1ento relativo 

d•l bloque mov1l al cual estamos anali~ando, con respecto al bloque 

d• reterenc:1a que es el primer bloque 1el 'segmento estacionario 

lnm•dioitamente anterior. Por otra parte, la variable J desempel'!a el 

pap•l del contador de numero de muestras de transición entre el 

segmento estacionario detectado y el segmento anterior. 
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~n ••ta secctón, consideramos algunos detalle~ de la setlal de 

voz, tas•mos unas medidas de aJuste oara un mcJor tunc1onamtento de la 

segmentación. 

~l algor1tmo de 

versión s1.mpl ific:ada 

continuación, en el 

segmentación de la secc1on antertor, es una 

del proced•miento que presentaremos a 

sentido de que no se est~ tomando en cuenta 

•lgunas observaciones importantes sobre las seNales en que astamos 

trabaJando. En otras palabras, tanto el modelo de tuente compuesta 

caao las propos1c:1ones sobre d1stors1ón entre segmentos son muv 

idealistas para un buen tunc1onam1ento de segmcntac:tón de voz. Para 

loorar uno~ aiustes adecuados y sencillos sobre el algoritmo d•do 

•nteriormen-te, primero debemos analizar la setlal de voz y el 

comportamie11to de la d1stors1on como tunc:1on del desplazamiento. 

La variacion de potencia es una de las características mas 

•obresah•n·tes de la senal de voz. Cuando uno nabla, no solamente 

calllbl& la torma de onoa de la setlal. sino tamb1en ta amplitud o la 

oanancia, la cual se retleJa la 1ntens1dad de la voz, aun conservando 

la +arma de onda. Para ser m~s trataole el efecto de la variacion 

d• potencia, 

Ultra Af<. 

que 

El 

re•molaz.amos el término "potencia" por la ganancia del 

atectc de la variac1on es mas notorio en los 

la parte central de cada segmento estacionario. E•to •• e11tra1110• 

d•b• • 

9ananci•• 

que los ••gmentos 

d1•tintas que la 

a priori y posteriori tianen generalmente 

d•l pr•sente. La tigura ~ nas avuda a 

v&•ualizar ••t• afecto. 

·1o~anda •n cuanta el atecto de var1acion d• ganancia, el mod•lo 

d• +u•nt• compuesta se puede tener una ligera mod&ticación o•ra 

rapres11ntar m•Jar &a senal de voz. La mod1ticac1ón con•l•t• •n 

introducir un ampli+1cador da ganancia variaole, mientra• tas proc•.a• 

de la• subfuantes son normalizados a ganancia un1t•ria. Entone••· el 

modelo da +uente compuesta moditicado sera como mostrado •n la 

figura 4. 

Una r••tricción sobre la ganancia variaole G\nl es Qu• dantro d• 
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Figura V.3 Señal típica de voz con variación 
de potencia 

G(n) 
X(n) 

Figura v.4 Modelo de fuente compuesta modificado 
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un Mismo seqmento estac1onar10, G1n1 debe tener cambias 

su+11:1entemente pequeNos para que se pueda ignorar la variación de 

l• ganancia dentro de cualquier bloque mtn1mo representativo. Esto 

es importante por que la esttmac1 ón del espectro muestrea! de dichos 

bloques se requiere la estacionar1dad de ellos. 

Para lograr un meJor comportamiento de la segmentación de 

seNal de voz, la compensación de la variación de ganancia 

repr~senta un aspecto importante. Comparamos el modelo de +uente 

compuesta modificado v el modelo de fuente compuesta 1ntrodUcido 

anteriormente, nos damos cuenta de que la d1terenc1a de estos das 

modelos consiste precisamente del amplificador de ganancia variable 

GCn>. 61 podemos de algLina terma conocer Glnl y d1v1dir la SEl'lal 

obs111~vada por G<n>, entonces la salida va a comportar como svl'lal 

prov••n1entv de modelos normal izados, y a esta va 119 aplicable el 

alQoritmo de la secc1on V.2. Recordamos que la ganancia de LPC es 

proporc1onal a la potencia promedia de la secuencia en que se obtiene 

el filtro AR, v la potencia promedia a la vez es proporcional • GCn) 

cuando la secuencia es estac1onar10. De esa manera podemos esti•ar 

GªCnl por media de la ganancia de predicción E~Cnl. 

CatllO a nosotros solamente nas interesa que la distarsion sea 

insensiole a la variación de ganancia, la narmaliz•ciOn de 1• 

seftal se puede realizar en el momento de calcular la distorsión la 

cual es equivalente usar la distorsión de g•nancia normalizada. La 

distorsión de ganancia normalizada fue introducida en el capitula 

IV, que comparta cama d•s••mos : separar los at•ctas de l• 9•n•ncia y 

las eadela• nor•alizadas. Entone•• el prim•r ajuste del algoritmo es 

el usa de la medida de distars1on d• ganancia narm•lizada. 

Otra caracterfstica de la s•l'lal de voz e• el "pitch". La voz 

•s un• anda de presion acustica originada por mov1mi•ntas 

psicoiOqicas voluntarias del aparata vocal. Hay das tipas de sanidaw 

sanara y sardo. ~n el •spa~al, la mayar parte d•l sonido 

corresponde al primero. La se~al de ast• tipo de voz luce lac•llleftt• 

pltr'iodic•· El pitch se c•racteriza por el periodo a la 1rec:uenci• 

+und•mental de estas seNales. El mecanismo de praduccion da voz se 
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puede modvJar por el esquema mostrado en la t1gura o. ~ste esquema 

contiene un sintetizador el cual convierte algún tipo especítico 

de ••~al de eKcitacion imitiendo lo meJor posible a la torma de 

onda producida por el aparato vocal. La sena! de eKcitación puede 

ser un tren 

de g•nancia 

sordo. 

de pulsos unitarios con periodo del piten o ruido blanco 

un1tar1a dependiendo s1 se produce un sonido sonoro o 

Cada periodo de pitch consiste da varios ciclos, los cuales se 

definen coma la parte de seNal comprendida entr• dos cruces 

cons•cutiva1; con cero. El primer ciclo del per1odo es llamado el ciclo 

principal que tiene la mayor amplitud que los damas ciclos. Las 

a11Plitudes de las ciclos siguientes se caen exponencialmente. Este 

fenómeno se puede visualizar en la figura 6. 

Ahora vamos a ver cómo se puede atectar el pitch al algoritmo de 

•ev••ntac1ón. Recordamos que la segmentación se basa en el 

c•lcula de la distorsion entre un bloque ds referencia y otro 

•Ovil usando la fórmula de Ita~ura-Saito. Esta distorsión se 

d•termina por los coeticientes de autocorrelac1on de los dos 

bloques. 'leoricamente Ja distorsión se mantiene aproximadamente 

constante cuando el bloque móvil cae dentro de un segmento 

estacionar•·~· Sin embargo, uno no ouede conocer eKactamente la• 

carrelacian.as reales sino las estimadas. La formula para estimar la• 

correlacionas tue presentada en el capitulo 111 <ver 111.24> 1 sea 

Xn • <x<n>, ••• , x<n+N-lll un bloque de muestras. las 

correlaciones se est1manpar 

1 N-•-• 
N 

1 x<n+klx<n+k+ml 

Cuando •• mueve el bloque una muestra hacia adelante. t•nemas el 

blaqu• Xn•• v las corralacian•• carrespondi•nd•s R"+•• 
entonces la di+•renc1a de la& correlacione• par •l corr1m1enta ••rá 

R.. •• <m>-R"<•) • C<K<n+N-m)K(n+N>-x«n)K(n+m)l/N. 

Ob .. rvanda la •cuac10n anterior, cuando le taca a alguna de las 

muestras •l valor pico dal cicla principal de un p•riada de p1tch, la 
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Figura V.b Señal típica de voz con pit~~ 
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d1f•renc1a ouede ser considerablemente grande. Esto se debe a que 

g•nlfl'·almentE! el 

de las muestras 

vator pico del p1tch es mucno mavor que los del resto 

por un lado, y por otro el tamana del bloque N no 

puede ser sut1c1entemente grande para absorber esta diterenc1a grande. 

Esta var1ac1ón qr•nde en las correlac1ones se produce en cada 

periodo de p1tch, y su cansecuenc1a es una osc1lac1ón del mismo 

periodo en Ja sena! de d1stors1on. La amol1tud de la o&c1lac1ón 

deoende del Vdlar de la d1rtors1on en ese momento. Mientras la 

d1stors1ón oea mavor. la osc1lac1on sera mas luert&. 

Una terma simple V eter:tlVd ele COmrJmlsar cu:;ta oscilac1on es 

casar la mmo11 ~e d1stors1on oor un promedtddnr. oue tiene 

función cono un t1ltro pasa ha¡as. 

esta hecha. va podamos aplicar uJ 

Una ve:'. que lci t1ltrac1ón 

aloor1tmo de sagmentac1ón y 

tomar las d11c1s1ones sobre l,1 ~.;e11al flltrilda. 

Cuando cambie Id seNal de un segmento estacionario al otro, la 

detecc1on de la estac1onar1dad del segundo segmento se lleva a r.abo 

con 1 a avuda de dos var 1 ab les aw: 1 l 1 ares d,_ v w._, ! as 

cuales se calculan de acuerdo con las s1gu1entes expresiones: 
,__, 

:¿: do,.,_, , x.,_, ..... ' 
L ·1-0 , __ , 

l ldL - dCXn-1,Xn-1+k) i. 
L ·1-0 

Cuando la desviación u._ as pequena (wL ~ C) V 

dL. es grande <dL > bl, se considera que en este momento 

empieza otro segmento estacionario. 

Como se comentaba anteriormente que la oscilación es más 

tuerte cuando la distorsión dL es mavor, ~._ no es 

1101.amente +unción de estadisticas del segmento actual. sino 

tamb1itn de.! segmento anterior en que se hace referencia. Mientras 

que la dis·c:orsión entre estos dos segmentos sea más grande, ésta 

tiene una mayor desviacion ~._. Para aue esto no se atecte a 

la detección de estacionar1dad, el umbral c debe ser proparc1anal al 
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crectm1ento de ~L causado cor el crecLm1ento de la d1storsion 

d,. Emoiricamente. el factor e se puede eNpresar on tunc1on 

de d, como: 

c = t \ d, 

~ Co + d, 1 ""'· 

~uando Ja estad1stica de secunda orden en los seqmento$ aqu1 

llamados estacionarios cambia lent~rnente, resulta conveniente realizar 

un oroceso iterativo como el que se describe a cont1nuac1on. Una vez 

que se na segmentado 1a sanal con al algoritmo antes descrito, se 

repite el proced1m1ento oero en vez de tomar la estad1sttca de 

segundo orden dei primar bloqu<' del &•:~¡mento. se toma la estadtst1ca 

de segundo orden de todo el segmento que se considera estacionarlo. Al 

llevar a cabo una segunda pasada con esta mod1ticaclón, se logran 

ajustes en las fronteras de los segmentos estacionarios. Lo anterior 

puede ser acas1anado porque posiblemente el primer bloque del segm9nto 

estac1onar10 na sea el m~s representativo de todo el seqmwnta. 
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En est~ sección, descr1bímos detalladamente el procad1m1ento de 

la segmentactón, tomando en cuenta lQs a1ustes cons1de~ados en la 

secc1on V.3 tales como normalización de qananc1a, compensación 

del efecto de p1tch, de la dispersión de d1stors10n, etc. El 

críter10 de t1del1dad par~ cuant1f1car d1terenc1as entre segmentos 

sera la distorsión !takura-Sa1to. 

El procedimiento de seqmentac1on se resume como s1gue: 

1) Limpia el. contador de muestras de trans1c10n J : J"'•). 

El desplazamiento toma su valor inicial cero: ~mu. 

Posiciona el apuntador del bloque de re+nrenc1a n en el inicío del 

archivo de datos. 

2> Asigna eL bloque de reterencia Xnª(X(nl •..•• ncn+N-111. 

Calcula las primeras p+l correlaciones fin<ml, 

N-m-' 

k .. <m1 = I x1n+JIKln+1+m1 tn=f..J, ••• ,p. 
:•-"' 

Ubt1ene :1os parámetros anlml ,l::f:<nl del espectro 

usando eJ algoritmo de Levinson <ver la wecc1on 111.¿¡, 

l> lncremen~a el despla~am1ento k en una unidad: k=k+l. 

Asjgna el bloque móvil Xn•k=lxln+kl ,, •• ,xln+k+N-111, 

Calcula las correlaciones Hn+klml,m=u, ••• ,p 

R...k 1m1 •= Lx <n+k+N-m-1 l x <n+k+N-11-x (ni x <n+ml J/N+Rn <mi 

y la ganilnc1a de predicción Esln+ld con 

el algoritmo Lev1nson. 

4> Evalúa d<X,.,Xn•kl: 

lpl!!.1 
d 1x .. ,x ....... 1 - l 

1~.,(n+kl 

donde .. 
f.t~I • k.IUlkn+klUI + 22 Helmlk,.,...,tml 

... -. 
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.. -... 
:¿ an<m+kla..,<ml m=o, ••• ~D· 

... -a 

~) Pasa d(Xn,Xn+kl por un promed1ador de longitud LP, 

obteniendo ~<X..,,X..,+kl: 

a (X..,, Xn+i.1 tf{Xn,Xn+k-tJ 

L.-. 
_¿ d (Xn-1 f Xn-1 +~ l 

L 1-o 

L.-• 
_¿ : dt_ -cj < Xn-1 , X...,-1•k1 : 

L ,_., 

7> 81 dL no excede la primera cata a, ea decir, dL ' a: se 

considera que no hay cambio, mant1ene el contador J=ll, reqresa al 

paso ..SI: 

en caso contrario, continúa al paso 8>. 

H> S1 dL e~cede la segunda cota h, v la desv1ac1ón media 

ªL cae dentro del rango preestablecido c<d~I: 

~L ' c(dLI = Co(dL+11~. 

•~detecta la estac1onar1dad del segmento 51qu1ente, el contenido 

de J en este momento indica el número de muestras en transición 

entre das segmentas estac1onar1os. Escribe los coetic1entes 

Rn,an,E~<nl v J en un archivo de salida, 

re1n1c1al1za el proceso con n=n+k+N-1, k=v, 

ltmoia el contador J:J=O, 

regresa al paso 21: 

•n caso contrario, incrementa el contador de trans1c1on J: J=J+l; 

regresa al paso 3). 

1::1 sistema de segmentación es implantado ·con las si gu1 entes 

espec:1 f i cac1 ones 
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la frecuencia de muestreo = 6.4 kH;: 

la long1tud de los blooues N = 128 

el orden del modelo p • 10 

y L=5. 

Otros parámetros del al qor· i tmo son 1 i brl!'s de e5coger por el 

usuario del sistema, los valores tip1co5 son : 

LP ';!(I 

b o .. 35 

a = b I 2 

Co 0.001)45. 

El etucto de las var1ac1ón de estos oarámetros será 

discutido en el c:aoitulo siquientc. 

La frecuencia de muestreo de b.4 kHz es et doble del ancho de 

banda de l.a sef'lal de vo;;: el cual es aorox1madamente 5.2 kHz. Esta 

frecuencia es la mínima necesaria sin oerclar 1ntormac1ón de 

acuerdo con el teorema de Nvqu1st. La lono1tud de las bloques no es 

fijada arbitrariamente. Un bloque de 128 muestras dura 20 milisegundos 

y contiene 2-3 periodos de 01tch. Esta duración es comúnmente 

considerada representat1va de un se0mento estacionario sin ser 

d•masi ado g1· ande. 

La s11l1ección del orden del filtro es basada principalmante en 

dos consid•2raciones. Por un lado, un buen modela necesita un orden 

alto, paro el mejoramiento es cada vez menos significativo conforme 

incre•anta el orden; y por el otro lado, el espectro estimado por un 

filtro de orden muy alto produce detalles enga~osos d•bido a que las 

correlaciones son estimadas por una cantidad relativamente pequeha 

d• muestras, a 

permite que 

pesar de que teóricamente un tiltro da alto orden 

espectro estimado persigue meJor a las 

espectro real. El orden típicc es de 10 a 20. 

el 

de 

El orden 10 es seleccionado con mavcr frecuencia en las literaturas 

actuales. Este nos facilita comparar el comportamiento de nuestro 

sistema con los demás esquemas. 

La implantación del sistema de segmentacion as llevado a cabo 

•n al Laboratorio de Cálculo Automatizado para el D1se~o <CAD> de 
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h DEPFl 

lngenierl.al 

f'DP 111 41J 

{la Divis1on de Estudios de Posgrado de la Facultad de 

de UNAM. El equipo usado consista en una m1n1computadora 

y sus oe1·itér1cos. El s1stE.>ma ooerati vo de dicha 

computadora es de la versión 11.0. Este sistema operativo es da un 

salo usuario, que perm:. te una ampl la gama de per 1 ter i cos. 

Los oer1tér1cos mane.lados oor· La comoutddorrl que son de nuestro 

1nteres, son los siguientes : dos unidades de disco con capacidad de 

almacenamiento de ~.~Mbytes cada uno. un convertidor A/U de lU bits, 

un convertidor O/A de 8 bits, una gr;lf1cadora CALCfJMf' '/(17/1039 v un 

vide•:> de alta resoluc:1on <1024:<11)24 puntos>. Los c:onv(;.>rtidores tanto 

A/D como [)/A pueden traba.1ar a una velocidad de muestrr~o h<ista de 10 

kHz teniendo acceso directo al disco en tiempo real. Esto nos oermite 

~l 1áctl mane10 de grandes volumenes de datos entre la computadora v 

los convertidores sin ser l1m1tado por la capacidad ae la memoria 

principal que es moderadamente pequena. 

Antes de ser muestreada la sef'lal de voz, ésta se pasa por un 

tiltro paso baJas con trecuenc1a de corte de 3.2 kHz. El archivo d• 

los datos muestreados es formado por req1stros de 128 mu•stras 

alM•cenadas como ntimeros reales no formateados. El acceso a tal 

archivo puede ser directo o secuenc1al. Esto permite una mayor 

facilidad de ~ane10 de datos. El tama~o de los regtstros se fija en 

128, no solamente es una simple co1nc1denc1a con la longitud de los 

bloques mane1ados por el algoritmo, sino también se optimiza la 

utilización de los discos debido a que los bloques ttsicos del 

diaco son múltio1os de 128. 

Los programas que forman el sistema de segmentación de la 

sef'lal de voz se anexan en eJ apéndice r. 
Algunos eJeaiplos se presentan en la +1gura V.7• 
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Figura V.7 Ejemplos de señales segmentadas de voz 
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CAPITULO VI 

oiscus20N SOBRE EL ALGOR17HO 

DE SEGl"IENTACION 

Vl-1. !;tectos_llor Var1ac1on de 1-'aráme_t;r:Q.2. 

Hemos mencionado en el capítulo !V OLte una de las 

características 

&ubjetiv1dad. 

principales de 

En el contexto 

unc.'l 

de 

medida de distorsión es la 

la segmentación de voz, la 

la sensibilidad auditiva. Es subJetlvidact consiste 

decir, dos segmentos 

wsta difenmc1a puede 

básicamente en 

GOn 

ser 

subJet1vamente diferentes siempre y cuando 

d1st1nguida por el oído humano. Esta 

diferencia se refleJa generalmente en la forma de anda de la set'lal, 

si una gr.1t1ca la set'lal de> va:: contra el tiempo. La set'lal de la 

figura Vl.1 corresponde al sonido "AU" de la palabra "AURIOLA". El 

c•mb10 de sonido de "A" a "U" es afirmado por el oído humano. Por el 

otro lado, observando esta set'lal, es fácil de notar el cambio de 

la terma de onda de "A" a "U". Sin embargo, no es nada tAcil de 

definir la'2 i·ronteras de "A", "U" y la trans1c1ón en caso de 

considerar. ~n otras palabras, los cr1ter1os de decidir cuando la 

sel'lal ha 1:amb1ado suficientemente son muy distintos sec:iun la 

aplicac10n y la preferencia de cada quien. Dependiendo del caso, uno 

puede tomar decisión estricta o relaJada. La distorsión del bloque 

mOvil con respecto al primer bloque de esta set'lal, el cual se 

considera como el bloque de reterenc1a, se encuentra en la figura 

Yl.2. Se observa que se presenta la misma dificultad para tomar 

decisión, Entonces, como se toma en cuenta el algoritma da 

•avm•ntaciOn esta preferencia es el tema de discusión da esta 

secc10n. 

Raccrdamas 

subjetivamente 

Algaritmo de 

••nubilidad 

que la medida da distorsión de ltakura-Saito es 

sensible al ctdc humane. Consecuentemente, al 

segmentac1on presentado tiene el misma grade de 

subJet1va que la d1storsion misma. En el algoritmo, los 

p•r•matros libres de ser escogidas por el usuario son los siguientes 
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Figura VI. 1 SeRLl bsociada al sonido "AU" 

D \ 
1 

n 

Figura VI.2 Distorsi6n con respecto al ler bloque 
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los umbrales b y co, y la longitud del promediador LP. A 

continuación, vamos a explotar el significado y la influencia de 

cada uno de ellos. 

El significado del umbral b es muv claro. Este umhral establece la 

cota inferior de la distorsión entre dos segmentos estacionarios 

diterentes cualesqu1era de la seNal en cons1derac1ón. Es 

equi~alente decir que la distm·s10n de ganancia normalizada mntre 

cualquier par de bloques de d1terentes segmentos estac1onar1os debe 

tener un 

detección 

parecidos 

relaJada. 

Por la 

1111 ta•:I del 

distorsion 

tiemoo la 

valor por lo menos b. Un valor grande del umbral b impide la 

de cambios entre segmentos estacionarios cercanos o 

en el sentido sub;etivo. ~sto corresponde a una dec1s1ón 

propia conveniencia, definimos el otro umbral "a" como la 

umbral b, Entonces, éste no solamente afecta la m1n1ma 

entre diferentes segmentos. sino también· al mismo 

distorsión máxima permitida entre bloques del mismo 

segmento estacionario. Obviamente, mientras que la cota superior de 

••ta distorsión sea más grande, la diferencia subJet1va entre los 

bloque.- dentro del segmento SE:rá mayor. Esto implica una 

••tac1onar1dad más d~bil de los segmentos. 

Por el otro lado, un valor peque~o de b no permite qu• los 

blaq•.Jes de un mismo segmenta tengan distorsiones grandes entre •I, 

lo cual establ•c• una dec1s1ón estricta de la segmentación. Sin 

efllbargo, un valor pequeho de b no necesari~m9nte significa que el 

•iguiente segmento estacionario se detecta antes que el caso de un 

valar grande de b, la razón as que la detección de un segmento 

••tacionario depende principalmente del otro umbral co. La otra 

contribución de un valor peque~a de b puede ser el permiso de una 

mavor duración de la transición entre dos segmentos estacionarios 

contiguos. 

En el algoritmo, el criterio de la etotacionaridad de un •egmento 

•• al siguiente 

simultaneamente la 

preestablecido c. 

la distorsión media d._ excede el umbral b v 

desviación ~L cae dentro del limite 

Como se comentaba en el capitulo anterior, la 
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desviación ~L es una función creciente de la distorsión 

dL, el umbral e debe tomarse en consideración esta relación 

entre ML v dL• Experimentalmente, obtenemos una función 

c • Co( 1 + d~ 1~ 

la cual permite lograr un buen funcionamiento del algoritmo. En esta 

expresión, 

toma de 

la constante Cn JLieqa un papel rnuv importante en la 

decisión de la estac1onar1dad. Evidentemente. si Co 

toma valores 

funcionamiento 

el umbral e 

"'L no puede 

En este e.isa, 

extremos del rango perm1s1ble, se degenera el 

del umbral c. Cuando el valor de Co tienda a cero, 

también tiende a cero proporc1onalmente tal que 

caer nunca dentro del 1 írn1 te establecido por c. 

el algoritmo no detectar4 ninguna estac1onaridad, la 

consecuenci,1 es no segmentar nada la seNal. En el otro caso extremo, 

si c0 tiene un valor muv qrande que hace crecer· e de tal manera 

que ~L siempre es menor que c. ~l resultado será como si 

ignorara la segunda condic1on del criterio de estacion~r1dad. En 

otras palabras, para detectar otro segmento estacionario solamente es 

necesario que la distorsión dL excede la cota b. 

Dentro del rango nominal de Co. el valor de éste controla 

tanto el inomento en que se empieza un nuevo segmento como el número 

total de segmentos. Un valor grande permite una detección rápida 

del siguie~te segmento que cumple las condiciones establecidas. Pero a 

VllC•• el nuevo segmento detectado no es suficientemente estacionario. 

.. decir, la reterencia que es el primer bloque del segmento no as 

~epresentativo del segmento. Entonces la distorsión con respecto a 

aste bloque crece muy rApido, y el efecto es dividir la seNal en 

un mayor número d• segmentos. Por el lado contrario, con un ca 

pequ•fto se tiene generalmente un mayor retardo para detectar la 

astacianaridad. Un ca pequefto tiene la ventaja de que se evite 

ten•~ muchas segmentos, sobre todo los segmentos que corresponden a la 

t~ansiciOn, pero al misma tiempo se corre el ries90 de que no 

d•tactar al cambio entre segmentos que san aparentemen~~ diterentes. 

El última parámetro por fijarse es la longitud del promediador 

LP. Este parámetro no es tan influent• como b v ca. pero st 
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t1ene la 1mpartanc:1a que le corresponde. Un valor adecuada de LI-' pu•d• 

regularizar el compromiso entr·e el retardo de detecc1ón y la 

compensación de la dispersión de distorsió~. Una longitud grande 

del pramediador 

oscilación está 

absorbe las 

suaviza más la distorsión, en otras palabras, la 

mejor compensada; pero e1 promediador de LP larga 

variaciones en dLstors1ón produciendo un retardo 

considerable de la detección de cambias estadísticos. Reduciendo 

la longitud del promed1ador. se d1sm1nuve el retardo de la detecc:ón 

de cambias, pero causa problemas a la detección de estac:1onariodad 

teniendo coca suavizada la d1stors1on. 

E.stos 

aol1cac1on 

oarámetros oueden 

v la ev,1luac1ón 

ser escogidos de acuerdo con la 

sub1et1va. En nuestra caso. la 

segmentación es dirigida a las aol1caciones como la codificación 

LPC de tasa de transmisión variable v el reconocimiento de voz. Para 

este tipo de apl1cac1ones v la proo1a subJetiv1dad, los valores $00 

escogidos como: 

b 0 • .35: 

Co l). 00045: 

LI-' 2(1. 

Para visualizar la 1nfluenc1a de cada uno de estos pará~etros, 

se presentan algunos eJemplos de seqmentac1on con diferentes valares 

d• ellas, La seNal de orueba es la misma para los cuatro casos que 

•• muestran en las figuras. La figura VJ.3 mustra la seNal 

segmentada con los valeres tioicos, es decir, b=0.3:i,c0 ::al),00045 

v L~=20. En las figuras Vl.4-Vl.6, se muestran la seNal segmentada 

can los valores b=0.3, co=0.00045, LP=20: b=0.35, 

C:e•(•, 0004, LP=20: y b=O • .35, c~,,.o. 00045, LP•50 

rescect1vamente. 
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Figura. VI.3 Seftal segmentada con b=0.35,c0=0.00045 

y LP=20. 

I~ 

Pigµra v1.4 Seftal Segmentada con b=O.J,c
0

=0.0004)y LP=20 
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Figura VI.5 Seftal segmentada con b=0.360,c0=0.0004, y LP=20 

l. 

Pigura·VI.6 Seftal seernentuda con b=0~35,c0=0,00045 y LP=50 
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V1-2. ~Q!!!Q!!!::acion con UtrolLfilqm:.1tm9.§ 

E:.n esta sección, se descr1beri algunos otros esquem~s de 

segmentac1 on. v se comparan con el ,:¡J qor1 tmo desarrollado en el 

cao1tulo anterior. 

Uno de los esquemas est~ entecado en la detección secuencial 

de cambios en caracter1st1cas esoQctrales de seNaJeq digitales 

CC35ll. BaJO este esquema, la seqmentac1ón convierte s1molemente en 

la detección de cambios. Una terma efectiva cara detectar cambios en 

modelos estadtst1cos consta dD 

a) filtrar la seNal observada x<nl por uno o varios filtros 

conoci d:is, v 

bl construir una prueba estadística de ttpo acumulativo la cual 

es afectada por el cambio de modelo. 

Se supone que la seNal observada Cxln)J es descrita por un 

AR cuvos oar~metros pueden variar en algún momento 

desconocido q, es decir, 
p 

xlnJ = - I a"lklx<n-kl + etnl .,_, 

Va.r <e<nll = E"'<n> 

donde 

an(kl aU(k/ i k s.. p, 

E .. <n> "' E~ n < q¡ 

a"<k> .. -~Cid i k s_ p. 

Eªlnl Ei n L q: 

y e<n> es una secuencia de ruido 

denotan por 

A.I = ( a-'(1), .... a-'IOI ,, j=ú,1: 

y las observaciones pasadas cor 

n < q; 

n 2 q; 

blanco. 

X<n-11 •e 1c<n-ll,>dn-21, .... x<t> >'. 

Los parametros AR se 

Das casos básicos se distinguen en lo s1quiente : el casa ídea.l 

de modelas canoc1dos y la situación real de mcdelcs desconocidas. En 

•l c•sa ideal, se supone que los carámetras son ccncc1dcs •ntes y 
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desoues 

•n que 

deteccion 

del cambio, y la única cantidad desconocida e9 el t1emoo q 

ocurre el cambio. Entonces el problema consiste en 

secuencial <con un cosible retraso) del cambio y la 

est 1 rnac i ón del t1emoo q. Este Cil.50 ideal es considerado 

or1nc1palmente para la derivacion del algoritmo de interés junto 

con su 1nteroretac1ón estadtst1ca. 

En la 

real1~s de 

oráctica, frecuentemunte se desconocen lor. parámetros 

los modelos AH antes v desnués del cambia. Además. la 

la 

estructura de los modelos realHs es desconocida, v los modelos AH son 

usados solamente como una herramienta para la segmentación. En estas 

situaciones, el problema de la 1dent1ficdc1ón secuencial de modr.los 

AH surge aparte del oroblema de detecc10n del cambio v est1mac1on. 

En situaciones tanto ideal ~orno real, las orincipales prao1edades 

dese~bles de algoritmos son las siguientes : 

al aocas falsas alarmas: 

bl aoco retraso para la detecc1on: 

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 seNal observada Cx(nJ} oor un filtro AR 

conocido v buscar cambios en la se~al del error residual <e<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 

•rror residual e<n> es una manera estandar para la detección de 

cambios. La otra alternativa es precisamente la 

capitulo anterior que emplea dos modales AR v 

distorsión adecuada. 

que usamos en el 

una medida de 

En el articulo C3Sl, M. Bassev1lle et. al. analizan tres oruebas 

estadísticas diferentes. 

La primera orueba usa solamente un modelo AR: 

Sea la seNal observada x<nl descrita oor una densidad d• 

probabilidad condicional g"'<x<n1:x<n-1n v g'Cx<ni:x<n-111 

antes y desoués del cambio respectivamente. Se consid•ran las 

s1gu1ent•s estadisticas 

- 80 -



Ulnl = > í(kl 

donde 

T<nl g"<x:X<n-!l)loa[qºcx:x<n-11/Jd>: 

logl o"<x <n1: X <n-111 J 

Esta estadística tiene un valor esnerado cond1c1onal nulo ba¡o 

la hipotes1s Ho, 1.e .• antes de la ocurrencia del cambio. 

Adem~s. se puede demostrar aue el valor esperado cond1c1onal de 1 In> 

después del ~amb10 es 

Ettl<nl!X(n-111 = Hlq'l-Hlo"l+l(q'lg"I 

donde H e 1 son entroolas condtctonal v cruzada respectivamente. 

Una condic1on sut1c1ente oara la pos1t1v1dad de la variac1on 

de Uln> después del cambio es obviamente 

Hlg 1 1 ¿ H<q"I 

es decir, la entropía condicional no decrece. 

~uando el proceso es gaussiano, se obtiene la suma acumulada 

Ulnt 
e6Cl<I > (--- - 11 

4! .. =, EIS 

donde eo(kl es el error restdual en el instante k con respecto al 

~odelo AR con parametros Au v E6. En este caso, la 

condición s1Jficiente de la oos1tividad es 

Ef l. El!!. 

Cuando Ef ~E~. ~.cr<nl IX<n-111 puede ser 

positivo o negativo. Debido a este comoortam1ento 1moredec1oie de esta 

prueba para una gran parte de situaciones en las cuales la energia 

de la seNal decrece despues del cambio. 

Otra desventaJa de esta prueba se debe a Que en la condic1on de 

positividad, no se considera la entropia mutua. sino solamente las 

entropla& diferenciales de las densidades cond1cicnales q"' v 

Otras ~os dos pruebas propuesta& de suma acumulada usan do• 

modelos Af<: 
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,¡¡ La orueba es la razon de s1m1l1tud. En este caso, la orueba 

da suma aculmulada u· !ni tiene terma 

donde 

U'<nl = I f'!kl .,_, 

g' <xln! :x1n-l!J 
l'(nl=lcg 

gºCxlnl lX<n-lll 

1Jbv1amente. la estadist1ca de la prueba no es más que la 

razón de s1m1l1tud entre das orobab1l1dades conjuntas 

ou<x<nl ,x<n-11 , ••• ,x(lll V p 1 (x(nl,x(n-11, ••• ,x(111. En 

otras oal abras, ésta es una pru1~b11 de 1 a tu pótes1 s "tod,¡s 1 as 

observac1unes obedecen l.:i de11s1dMJ cand1c1onal e_¡""' contra 1 a 

h106~es1s "todas las observaciones obedecen g'", la cual no es 

adacyada para el problema planteado en oue la h1POtes1s alternativa 

es "las observaciones x<kl obedecen a oº en el Intervalo l~k<q. 

V ooedece a g • en q<;_l:~n". Sin embargo, se puede ver que 

•sta es adecuada para 1mplantac10n real. 

bl La prueba se toma en cuenta tanto la entropla diferencial 

coMo la entropla mutua. 

Se orooone la estadlstica de suma acumulada como 

U"<nl ""~ f"(kl ,._, 
donde 

g'<x: X <n-1 ll 
gº!xlX<n-llllog x 

gu<x:X<n-111 
1" <ni 

g• <x <n>: X <n-111 
- lag 

g.,<x <n>: X <n-1 J J 

La única diferencia entre T · <n> v T" <n> es la corrección por 

la m~d1a cond1c1onal antes del cambio. 

- 82-



En el caso de que el proceso nR sea gaussiano, se definen 

eo<n> y a, <n> como errores residuales de modelos O y 1 

respectivamente. Entonces las dos pruebas T'Cn> y T"<n> tienen la 

!iiguiente forma: 

y 

1 Eíi eo<n> 
T'<n>., -log- •· 

e'f(nl 

::? E't 2E3 2Et' 

!!o (n)e, (n) 
T" <nl 

Ea -- ·~ 
2E'i' 

E~ 
- --<l 

2Eí" 

Se pued11 demostrar ( l35]) 

EotT' (n) /X(n- l)) º· 
E.<T'Cn>IX<n-ll) ,· t); 

Eo<T"<n>IXCn-1>> º· 
E,CT"<n>lX<n-1>> < o. 

ei.'l(nl 
• ----1 

Ef 

que 

Es razonable pensar que Las sumas acumuladas de estas pruebas 

descritas i~engan comportamientos s1m1lares que los valores esperados 

de las mismas. Entonces, las sumas acumuladas pueden ser utilizadas 

para la segmentación de seNal por detección de cambios de 

111odel os. 1::1 algoritmo 

relativamente sencillo 

de segmentación baJo este enfoque es 

si la suma acumulada excede a 1 guna cota 

preestablecida, se considera un cambio y reinicializa el proceso. En 

situaciones reales, los parámetros dra los filtros AR son estimados 

con los métodos convencionales. 

En la figura VI. 7, se í lustra el comportamiento de UCn>, -U" <n> y 

U'Cn> para una seNal AR con parámetros 

a 0 <1 > 

a• e 1> 

0.85, a 0 <2> 

t.33, a• <2> 

-0.25, a 0 <3> 0.06: 

-o. 45, a• <3> -0.04; 

y ganancias unitarias para los dos filtros. 

Comparando las gráficas anteriores con los resultados obtenidos 

por M. Baseville et. al., se nota que los comportamientos resultantes 
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Figura VI, 7 Ln sei'lel de sirnulac1~n y el co1npottamiento 
Be las pauebas U , u• y tJ1' , n n n 
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de distorsión y el retardo de la detección del cambio por los 

diferentes algoritmos son bastante similares para la seNal 

sintética por filtros AR de baJo orden. Sin embargo, para lograr el 

objetivo de segmentar alguna clase particular dP ~anales, entre 

ellas, la sena! de voz. los algoritmos presentados por C35J llevan 

ciertas desventajas obvias sobre el nuestro. Como se comentaba en el 

capítulo anterior, la var1ac1ón de ganancia y el pitch de una 

seNal de voz influyen mucho en la segmentación de la misma. Los 

algoritmos que son sensibles a estos efectos, por eJemplo los 

presentados por [J5J, genaralmente llegan a resultados leJanos de los 

deseados por la subJet1v1dad. ndemas, los métodos que emplean 

medidas de distorsión son más tratables analíticamente, tienen 

una interpretación física y un s1gn1t1cado subJet1vo meJor. 

Particularmente la medida que usamos está íntimamente relacionada 

con el concepto de información mutua, la cual Juega un papel muy 

importante en la teoría de información. 

Una variante del alqoritmo presentado ultiltza la medida de 

distorsión Itakura-Saito versión discreta, en lugar de la 

versión continua. En este caso la distorsión se calcula de acuerdo 

con la siguiente expresión: 

N-• f <kl f Ckl 
D<f,gl 

2nN 
l~~-log~~ - 1> 
g (k) g (k) 

Las muestras de los espectros f y g son obtenidas por sus 

coeficientes de correlación usando la técnica FFT. La ventaja de 

esb1 algoritmo es su buen co111portam1ento de distorsión y retardo el 

cual se puede apreciar en la figura VI.10. P~ro la desventaja del 

misn10 es el gran comsumo del t1em¡:io de procesador debido a que se 

requiere realizar un FFT ~¿ N puntos para cada muestra de la seNal 

de voz. 
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Figura VI.8 Seftal aint6tica con loa parámetros especificados 
en el texto 

Figura Vl.9 El comportamiento de distorai6n usando la 
medida Itakura-:.Saito con ganancia normalizada 

\ 
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Pigura VI.10 Ejemplo de segmentación con la medida de 
distorsión Itlmra-Sai to 'discreta 
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CAPITULO VII 

APLICAC.ZONES DE Sk.. GNE NT,qc 2 ON 

En este 

segmentación. 

de transmisión 

caottulo, veamos a dar dos aol1cac1ones de Ja 

Una de ellas va a ser Ja ccd1t1cac1ón LPC de razón 

variable. la otra es el reconoc1m1ento de oatrone~ 

basado en segmentación. Estos dos ojstema~ han sido implantados 

experimentalmente en el Laboratorio de C~lculo Automatizado para el 

Dise~o de la DEPF!. 

Debido a los recientes avances tecnológicos, el problema de la 

codificación. transmisión y almacenaJE> r.of1c1ente de s111'1al de vm: 

ha sido de gran interés. Una cantidad considerable de 

investigaciones se ha llevado a cabo en el desarrollo de nuevos 

•lgoritmos de cod1f1cac1ón que aseguran una reducción aceptable de 

calidad con tasa de transm1s1ón baJa. Estas tasas baJas garantizan 

una adecuada utilización de canales de comunicación o un 

•lmacenaJe eficiente a costo baJo de la intormac1on contenida en la 

••l'lal. 

Hov en 

cadi f l cadar1:s 

día, existen 

de se~al de 

básicamente dos categorías de 

voz. La primera de ellas. en la cual el 

•squema de codificación trata de reproducir exactamente la forma de 

and• de la sel'lal da voz, es llamada codificadores de forma de onda. 

El miembro más obvio de esta clase, es muestrear directamente la 

serial a frecuencia 6.4-8 kHz con un cuantizador de 8 bits 

requiriendo una tasa de transmisión de orden de 30-60 l:bits/seg, con 

una muy buena calidad. Aceotando una calidad más baJa e 

incrementando la complejidad del sistema, se ouede reducir l• tasa de 

bits a lb kbits/seg aproximadamente. Estos esquemas que incluyen las 

t•cnicas clásicas como PCM, DPCM, DM v ADM, son descritos en (36J 

y [37J. La segunda categorla de cod1f1cadores de voz está basada 

en modelos del oroceso de generación de voz. Como la modelaciOn de 
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este proceso es eouivalente a la modelac1ón de la fuente de voz, 

esta clase se denomina coditicadores de tuente o "vocoder". Estas 

sistemas son tratados también en (36J v C37J. Con un grado aceptable 

de degradación de calidad, estos sistemas se pueden reducir la tasa 

de bits a menos de 2.4 kb1ts1seg. 

Una técnica amol1amente usada para Ja compresión da ancha de 

banda 

([13)' 

1 s basadc:l en la cad1f1cac1ón con ored1cción line~l <LPCI 

se ha discutido en el cao!tulo II. En este l14Ji. la misma 

esquema, los parámetros del codtftcador LPC son extraídos en una 

t•sa tiJa de la senal de voz. Después las par~mctros extraídos 

se cuant1zan, cod1t1can v transmiten al receptor a l<l misma tasa t1Ja. 

Como comentabamos en los capítulos anteriores, la sena! de voz 

se puede modelar como oroven1ente de una tuente comouesta. ~n otras 

palabras, se supone que la seNal consiste en la concatenación de 

segmentos estacionarios. Explotando el efecto de que los periodos de 

tie~po de los segmentos estac1onar1os no siempre tienen la misma 

duración, es posible desarrollar esquemas de cod1f1cación de tasa 

de transmisión var1dble con una calidad comparable que un si•tema 

LPC estandar o de tasa f1Ja. La idea fundamental de estos sistemas•• 

transmitir los parámetros codificados solamente cuando la se~al de 

voz ha tenido cambios suficientemente grandes en algún •entido 

predeterminado con respecto al segmento anterior. 

La idea de codificar seNal de voz con una tasa variable no es 

nueva. En un articulo reciente, Viswanata ([38]) describió un tal 

esquema de 

aue es 

Producidos 

lineal. Su 

c:odif 1cación que es basado en la medida de distorsión 

función de los coeficientes LAR·s <Log Area Ratios) 

recursivamente de los coeficientes da la predicción 

alc;iori tmo calcula la d1s'ti::Jrs1ón entre dos bloques de 

sehal desolazados e interpola para bloques intermedios. Después de 

calcular los valores reales de los parámetr-05 de los bloque• 

intermedios. se los comparan con los interpolados. 61 la diferencia 

entn! los valores reales v los interpolados e><cede a una cota dada. el 

proceso se re1n1ci;1liza en el último bloque uwado para la 

inturcolación: en el caso contrario.el proceso so repite para 111 
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siguiente blooue el cual será usado para interoolar. 

Este algoritmo usa un número variable de bloques de senal de 

longitud constante oara la cod1ficac1ón de vo4. Sin embargo, uno 

ouede darse cuenta inmediatamente que la senal dentro de cada uno de 

los bloques no siempre corresponde a la salida de una subfuente 

estacionari~. Por otro lado, la codificación usando nuestro modelo 

de fuente compuesta v nuestro algoritmo de segmentación. es basada 

en modificar el modelo de fuente sólo cuando un cambio de salida de 

subfuente ha sido detectado ([39Jl. Este esquema es capaz de 

representar transición entre segmentos estacionarios advacentes como 

wia interpolación de las salidas de aquellos segmentos, produciendo 

una mejor Hproximacion no solamente durante intervalos estacionarios 

sino también en transición entre ellos. 

Las pa~os de codificación basada en segmentación se puede 

resumir en P.l siguiente; 

Algoritmo de codificación; 

Xn+N-tl una secuencia de 1> Sean 

serial de ~ muestras v X~ la secuencia de datos consistida 

en Xn v los J muestras siguientes de la senal. 

21 Determine la longitud <número de muestras) del segmento 

estacionariCJ usando el algoritmo de seqmentación <es decir N+kl. 

31 Calcul1! 

-t•c:ionari11 

los parámetros LPC v el valor de pitch para el segmento 

X~ usando un número variable de bloques de 

longitud ellos oueden tener translaoes> a calcular 

c:orrelac:iones, promediando 

estime el mejor filtro AR 

c:orralac:ión. 

sus valores sobre el número de bloques v 

con los coeficientes promedias de la 

4> Remplacen por n+N+k+j-1 v regrese a ll. 

f'ara 1:ada segmento 

siguientes datos: los 

estacionario, tienen que transmitir 

p coeficientes de transmisión a~ 

k=l, ••• ,p, la ganancia E~, el pitch P, el nú~ero de 

muestras dt!l se9mento estacionario v el tamaNo de la transición 

posterior del segmento. El indicador del 01tch está incluido en P. 
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Cuando P=O, sign1f1ca que el segmento es de sonido agudo. 

En el receptor, la s~Nal se reproduce de acuerdo con la 

información recibida. Los segmentos estac1onar1os se sintetiza de la 

siguiente forma: 

.. 
x(n) = - E a .. x<n-~I + E~u<nl .,_, 

donde a .. y E~ son los coef1c1entes de predicción y la 

ganancia del filtro AR del seqmento, v u<nl es la seNal de entrada 

la cual puede ser un tren de pulsas unitarios de periodo Po ruido 

blanco de ganancia un1tar1a. 

Las transiciones se genera1 de forma similar, la diferencia es que 

el filtro AR es variante con el tiempo, obtenido por algun tipo de 

interpolación de las parámetros de los segmentos en que comprende 

la transición. La interpolación que usamos es la- 1nteroolaci6n 

1 ineal de los primeros p+l coeficientes de correlación 

correspondientes a los segmentos inmediatamente anterior v posterior. 

El valor de pitch se interpola también linealmente, excepto cuando 

al valor interpelado está fuera del rango permisible se considera 

como sonido agudo. 

El resultado de esta técnica se ilustra en la figura VII.1, 

donde la seNal original se encuentra en la figura VII.la mientras la 

se~al mostrada en la figura VII.lb es la sintética. Uno~· puede 

ver que subjetivamente existe una correspondencia razonablemente buena 

entra las dos senales. Pruebas de oído confirma esta conclusión 

y muestra que el resultado es de calidad ne más baja qua un sistema 

LPC de tasa fija. Sin embargo. la ganancia de usar esta técnica es 

significativa: los bits requeridos de este enfoque es aprox1•adament• 

1/3 en promedio de los que se necesita un LPC estandar con una mism. 

calidad subjetiva. 

En el experimento. la seNal de voz fue muestreada A una 

+recueric1a de ó.4 kHz, el tamano de los bloques tue de 128 muestras 

(2(1 mseg>, el orden del filtro tue 10. El programa v las subrutina• 

asociadas que realizan la síntesis se encuentran en el ap•nd1ce 2, 
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Pigura VII.l La seftal s!ntetica y la seftal original 
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•i•ntras la parte de codificac1ón está incluida en el de la 

weqmentac1ón. 
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En esta secc10n. describimos un esqLtema de reconocimiento de 

la seNal de voz basado en la ident1f1cación de las Jlatrcmes para 

•iubfuentes. El 

por predicción 

segmentación 

Itakura-Sa1to. 

sistema 

11 neal 

usando 

contempla las técnicas como codificación 

(LPC). cuant1zación vectorial ([40Jl y 

la medida de distorsión espectral 

El sistema consiste en dos partes fundamentales: la construcción 

de una base de dato~ (archivos> de los oatrones v la identificación 

de los segmentos de datos oor el criterio de vecino más cercano con 

respecto a los patrones preestablecidos. 

La &ecuencia de entrenamiento es cuidadosamente seleccionada para 

que ésta contenga todos los sonidos que se poseen las palabra• de 

algún diccionario especifico. Esta secuencia de entrenamiento •e 

segm1mta con el algoritmo presentado en el capitulo V. Cada segmento 

tanto estacionario como transitorio, se divide en bloques 

<translapados en general>, los cuales proporcionan los parámetros 

indispensables de identificación de los mismos como los coeficientes 

de autocorrelaci6n. de predicción o de refleKi6n, y l• ganancia 

de LPC, pitch. etc. El número de bloques en cada segmento depende d• 

la longitud del mismo. Además, los parámetros del filtro pro,,.dio 

de cada ••gmento son disponibles también. 

A cada segmento de se~al se le asigna un simbolo que es 

representativo del sonido que lleva. La asignación de simbolo es 

raallzada actualmente por el medio del oldo humano. Una vez que los 

segmnntos estén etiquetados, 10!5 clasifican de acuerdo con los 

!5lmbnlos asignados. Dentro de cada grupo identificado por un misllO 

slmbolo, se forman unos subgrupos con los. bloqu•s qu• t•ngan 

distorsiones pequenas entre si. Finalmente a cada uno d• los 

subgrupos se calcula el centroide o el filtro promedio. el último va 

a se1· un cOdigo del codificador ([40JI. 

lle esta manera, se obtiene el codificador como un• lista de 

cOdi•JOS <codebookl. Los c6diqos están formados cor el simbol o 
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••ignado y los oarámetros de identtficación. Generalmente a un 

•lmbolo le corresponden varios códigos, Jos cuales forman un 

cuantizador vectorial para este simbolo. Mientras que la lista de 

códigos sea más grande, el reconoc1m1ento tendrá un mayor 

porcentaje de aciertos, claro que el precio que paga es el tiempo de 

procesamiento y la mernor1a que ocupan los códigos. 

A continuación, presentarnos la parte complementaria del sistema 

d• reconocimiento : ident1f1cac1ón de los segmentos. 

Supongarnos que tenemos una sena! de voz que deseamos reconocer. 

Obviamente esta senal debe ser proveniente del mismo diccionario que 

genero los códigos. A esta secuencia de voz le acl1camos un 

procedimien~o similar que usó en la ortmera parte. Se segmenta la 

se dividen los segmento5 tanto estac1onar1os como 

transitorio$ en bloques y se estiman los coeficientes de 

autocorralaciOn de cada uno de los bloques. 

La ide~ de identificación de los segmentos es buscar en la lista 

d• ctldi9as un símbolo que mejor representa cada segmento en el 

sttntido de vecino más cercano. Sea S<j> el j-ésimo s•gmento de la 

s•cu•ncia de datos, el cual está formado por las bloques s<i,kl, 

k•1, ••• ,k<Jl; sea C<nl el n-ésima cuantizador vectorial en l~ lista 

de slmbolas, el cual está formada por los códigos c<n,m>, 

Entonces, el cuantizador Cine>, qua se va a 

representar al segmento S\Jl de acuerdo con la regla de vecino m•s 

c11rcano, se determina por: 

l k•~· 
D( S<jl,C\ncl , • min ~~ ¡ m1n d< s\j.kl,c<n,m> 

n k(Jlk=• m 

La medida de distors10n usada es la de Itakura-Saito. Realmente 

esta~os utilizando una doble minimizac1on calcular la distorsiOn 

d• cada bloque del segmento a todos los códigos que perten•ce a un 

misma cuantizador, seleccionar aquel que da el m•nor valor de 

di•tar•íOn coma la distorsión entre dicho bloque v el cuantizador; 

la distorsión entra el segmenta v un cuantizador •• define coma el 

valor pron1edio de las distorsiones entre sus bloques y el cuantizador, 
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•ntonc•s el •egmanto se 1dent1f 1ca oor el s!mbolo del cuantizador 

que proporciona la menor distorsión. 

E&te esquema también es realizado en el Laboratorio CAD de la 

OEPFl, pero el principal contribuyente de e&te labor es el lnq. 

Riv•r• R. Lo presentamos en este trabajo para enseNar una 

apl1cac1ón mAs del procedimiento de la segmentación para el 

pracusam1ento digital de seNal de voz. 
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CAPITULO VIII 

CONCLUSIONES Y SUGERENCIAS 

9• ha presentado un algoritmo para segmentar una seNal discreta 

cuasi-estacionaria, v se muestran los resultados que se obtienen al 

••gmvntar seNales de vo:. 

~ara éstas, la segmentación puede ser usada para ayudar a 

resolver otros problemas entre los que se encuentran la compresion, 

•l raconoc1miento, el análisis v la síntesis de estas seNales. 

Aunque el algoritmo sólo ha sido empleado para seqmentar este tipo 

de •eNales, creemos que puede ser usado para seqmentar otras 

••ftales cu.1si-estacionarias, siempre y cuando sea la estadística 

de s•gundo orden el criterio más importante para la detección de 

los cambios. 

El algoritmo está basado en el modelado de la seNal como una 

fu•nte compuesta y en una medtda de distorsión empleada ampliamente 

en el área de procesamiento digital de seNales. 

La complejidad del algoritmo es comparable con la de otro• 

•xi•tente• en la literatura, con la ventaja de que tiene una 

int•rpretación interesante. lo cual puede convertirlo en un 

procedimiento importante para llevar a cabo la segmentac10n de 

• .,.ale•. 
La complejidad del algoritmo puede •er reducida considerablemente 

•i •e •mplean tecnicas recursivas para calcular los parámetros qu• 

int•rvien•n •n la medida de distorsiOn. además de que para algunos 

d• ellos, en particular el valor de Ei<n> (que •s •l que 

má• tiempo consuma1 hemos observado que no e• naca•ario calcularlo 

para cada valor de n, •ino tan solo se requiere actualizarlo de vez 

en cuando durante el proceso. Sin embargo esto puede ••r función del 

tipo de seNal que se este analizando. 

Resulta ser bastante prometedora esta técnica v los exp•rim•ntos 

realizados hasta ahora indican que puede ser una magnifica 

herramienta para procesar se~ales de voz en tiempo r•al. 

La •Plicabilidad del algoritmo de segmentación •• ilu•tr•d• por 
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do& sistemas de procesamiento dP. voz. El primero se trata del sist•m• 

el• c:odifacac:ión LPC de tasa de transmisión variable.El siste111a es 

basado en modificar el modelo de fuente compuesta sólo cuando un 

camb10 de salida de subfuente ha sido detectado. Este esquema es capaz 

de representar transición entre segmentos estacionarios adyacentes 

como una interpolac16n de las salidas de aquellos segmentos, 

produciendo una mejor aproximación no solamente durante intervalos 

•stacionarios sino también en la transición entre ellos. Esta 

tlltcnica ofrece una ganancia significativa.: los bits requeridos son 

apro:dmadamente una tercera parte en promedio da los que se necesita 

un LPC •standar con la misma calidad subjetiva. 

El segundo sistema, en su modo de operación, b4sicamente 

••gmenta la se~al de voz v selecciona para"cada uno de los segmentos 

•l que meJor produce <según ,el criterio de 

Jtakura-Saitcl al segmento de entrada, los resultados que sa obtienen 

son correctos en un 901. en las vocales que aparecen en el teKto y 

ti•n• un 701. de aciertos en las consonantes. Es importante notar qu• 

no se utilizó ninguna gram~t1ca que pudiera ayudar a la corrección 

d• errores. 
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PROGRAHAS DE SEGHENTACZON 

c~~~~~~~----------------------------------------------------
c 
e 
t 
e 
e 
e 

PROGRAMA DE SEGMENTAC ION 
POR 

ZHENYU WU 
y 

JIANYU YOU 

CON DISTORSION DE ITAKURA-SAITO 

, ___________________________________________________________________ _ 
e 
t 
e 
e 
e 
e 
e 
e 
e 

DESCRIPCION GENERAL : 

EL PROGRAMA TOMA UN ARCHIVO DE DATOS PROVENIENTES DE UNA 
SE&AL DE VOZ COMO ENTRADA , DETECTA LOS CAMBIOS ESTADISTICOS 
DE LA SE&AL , IDENTIFICA LOS INTERVALOS ESTACIONARIOS Y 
TRANSITORIOS, Y CARACTERIZA LOS SEGMENTOS ESTACIONARIOS POR 
UN FILTRO AR. 

c--------------------------------------------------------------------c 
t 
e 
e 
e 
e 
e 
E 
e 
e 
e 
e 

ENTRADAS : 
ARCHIVO DE LAS MUESTRAS DE SE&AL DE voz, EL ACCESO AL 

ARCHIVO ES DIRECTO, Y CADA REGISTRO CONTIENE 128 MUESTRAS 
COMO NUHEROS REALES NO-FORMATEADOS, 

SALIDAS ; 
ARCHIVO DE LOS COEFICIENTES DE PREDICCION A's; 
ARCHIVO DE LOS COEFICIENTES DE CORRELACION R'S 
ARCHIVO DE LAS MARCAS DE SEGMENTACION, 
LOS ARCHIVOS SON NO-FORMATEADOSr DE ACCESO SECUENCIAL, 

c-------------------------------------------------------------------
1: 

DIHENSION A<11>rX1<266lrX(128)r0(128>rCRRLAT<11>rE(128> 
DIMENSION COEF<11)rCORRAS(11)rCRHEAN<11lrD1<128>rD2<128> 
DATA H/128/ 
DATA H10/10/ 
TYPE 1000 

lOOO FORHAT<10Xr'INICIO DE LA EJECUCION'r/) 
TYPE 1001 

l001 FORHAT<10Xr'EL NOHBRE DEL ARCHIVO DE ENTRADA'r/l 
CALL ASSIGN<1r''r-1r'OLD'> 
TYPE 1105 

l105 FORHAT(10Xr'EL BLOQUE INICIAL Y FINAL') 
ACCEPT 1106rICTINirICTFIN 

l10ó FORHAT<2I5> 
DEFINE FILE 1<ICTFINr256rUrICT> 
TYPE 1003 
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1003 Fl)f(MflT(10X•'EI IJOM[!f;·¡:: !'IF (1f.'CHil.'D I1F 1):;-·,,·1 
CALL ASSION(J,••,-t,•NEW'l 
TYPE ~!00:5 

Z003 FOriMAT< l ox,. FI. tJOl1flf(F 111: r11;:r.11r 1)11 111· r::·. • /) 
CALL Mi!3IGIH4r" ··-· I • NI~~¡ 1 
TYPE 11.1 l 

l 111 F!.lriM1H (1 OX • 'El. r-IUl·lf<l;'F l°IFL (1f(Cllf 1JU t>r Mt.r::1:i'i:: · • .' i 
Ct.1LL (1SSIGN<ilr' ', · l 1 · Ui 1.1') 
TYPE 1l OJ 

l101 FORMAT<5X1'EI. ra.w.i1 11r 11TFFld'IJL'J,'.·, ( f'lfl.'rl ·,/.',!'.iX· * '< LOB VALOR[:; l''lll'i tlí:1'1illl.T ; ('.«(HH:~,c,, \'·.,tJ,1)'; ; .• ¡ 

ACCEPT 11021Cíll1Cíl2rCíl4 
l102 FORMATl~F10.7) 

IFICR1.ca.o.01cR1~0.0004~ 

IFICR2.EO,O.OlCR2•0,3~ 

IFCCR4,EO.O.OlCR4c0,05 
TYPE 1J.C3 

l 103 FOr(Mfl T ( !: ;\, 'CL F'Efd IJ[llJ I1L (1CTUtd .. 1 ;:t,(; [llll, '/ I ':>o:<. * . ( EL WLClr\ POF\ nr:rr1UL r : T 1.0 ; ) , ) 
ACCEF'T 1104, l\PR 

1104 FORHATCI41 
IF< KPR, Etl. O J l\l'l'\"-10 
TYPE 11C7 

l107 FORHAT15X1·'LA UJNOrTUD DE •JEIHMU'1'di<~OX1 * '(EL VALOR POR DEFAULT : L = 20 ll'l 
ACCEPT 1104,LOGVfN 
IFILOGVTN.EO.OILOGVTN~20 

TYPE 11110 
l108 FQí(HAT<~iXr 'EL NUl1ERO MAXHin [I[ Jll:IU1CIOW ,;1,2()x, 

* '( EL VALOR POR DEr~ULT ! NI= 4 ll'l 
ACCEPT 1109rNUMITR 

l109 FORMATII3l 
M1=H10+l. 
M2=M+M10 
MM=:H*2 
MM1=HtM1 
MM2,~HHH110 

M3=3*M 
ICT=ICTINI 
INICI0=1 
CR5=0,6 
CR6==0, 75*Cl'\2 
READC1'ICTJIX1CKlrK=M1vM2l 
DO 5 I=:l ,Mlü 
IMM=12+:C-1 

~ X1CIJ=X11IMMl 
READCl'ICTJ<X11KlrK=MMlvMM2J 
ICTEHP=:CCT 
[10 l.O 1:=1 r M 
IM10=IfM10 
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D(Il=O,O 
10 XCil=XtlIMlOI 

WRITt::<n> rcrun.i 
HlUl.l=ICTINl 
t-:ST1"•J 
ICT2IN:,¡c r:> 
MAFICf1 f ·-O 
ITERr1c"'o 

~O CONlINUE 
MAr\CAM,~O 

!FIMARCnI,[Q,\lGíl TO 62 
CALL. (J[•T (IS (X. Cl\r.'L (¡ r, {1, :' líil\1i .r:r í-:l!C 1I) 
ti I GMA2=•!> I UM(I 
CO TO 1,,;s 

b2 CALL nnrr1:3c:< .. i:r,r,un,cni:r .stc:r1.~1.rr·1rn1~~» 
CALL CRr\MEll<Il<l 1.H./1!>ll • [l<l.O:'d1'.~l: 1 .r;r1M[Ml.Jl:Tllfll 
CALL ALGLEV<Cr\MFMJ,r;,•;[Cli(¡l 
S IGMA2=-S IGMA 
ICT>=:ICl'f:MF' 
SI GMí1•=S I DMA l 

í13 1·:1=0 
c~iLL 0Brr1,;s < ••, r.or,·r~1i:; > 
CM.L OI:tTE'l;:r.: ( cmrnn::;, Cl\RL..; T 'ET\ 
ET=ET/SIGM1~·-1.o 

IFIET.LT.CR6JGO 10 66 
NUM:L= 1IBLQ2-IBLQ1) *M+M!'.T :>-MST 1 
IBL02=I Etl.(}2--l 
IF ( NUM1, LT, M) IftLQ2=• If:<Lll1+ l 
IFCNUM1.LT.MlMST2=MSft 
GO TO 60 

~6 MINICi=MtINICI0-1 
CRIF'IC:::Q,025 
IFC<SIGMA*128.0l.LT.1.5lCRIPIC=0.25 
IF'ITCH=O 
Nf':=O 
MCONTF'=25 
DO 15 Im1NICIO,MINIC1 
II=J: 
IFII,GT.MIII=I-M 
E< II l=O.o 
110 20 -1=1•1l 
JJ1=I-Jtl+MLO 

20 ECIIl=EIIIltAIJl*XtCIJ\l 
E<IIl=E<II>**2/SIGMA/128. 
IF<CEIIIJ.GT,CRIF'lCJ,AND.CNCílNTF'.GT.24llGO TO 16 
llCDNTP=NCONTPtt 
tiCJ TO 15 

L6 llF"=NPH 
::F <NF', EQ,:? 1 IPITCH:::NCDNTP 
~F<<NP.GT.2l.AND,CABSCNCONTP-IF'ITGHl.LT.tOllGCJ TCJ 17 
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IF<NCONTP,QT,IPITCHlNCONTP=IPITCH+9 
IF ( NCONTP, L T, IPITCH l NCONTN'= IF'ITCll-'l 

l7 IF<NP,GT.2lIF'lfCH=< IPITCH*<NF'·-2> tNCONIT'l/<tJf-•-J) 
NCONTP=1 

15 CONTINUE 
INIC1=IIHCI0-1 
DO 22 I=INICI01M 
Ll( I l=ET 
Dl<Il=ET 
D2(Il=ADS<Dl<Ill 

22 CONTtNUE 

Z5 
28 

110 

31 

SS 

16 

19 

DO 25 I=1.1NIC J 
Dl< I l=CT 
D2CilmADS<D1Cill 
D<I>=ET 
DO 30 I=INICIO•M 
KI=KI+1 
IM10::I+M10 
IM2=I+M2 
DO 310 J=1'11 
IHJ1=IM10+J-1 
IHJ2=IM2-.. H1 
CORREC=X1<IM2l*X1<IMJ2l-X1<IM10l*X1<IMJ11 
CRRLAT(Jl=CRRLAT<J>+CORREC/120. 
CONTINUE 
IF<KI.LT.KPR>GO TO 31 
CALL ALGLEVCCRRLAT1COEF1SIGMAl 
KI=O 
E2=0,(I 
DO 35 J=1.11 
IJ1=I-J+t+M2 
E2=E2+ACJl*X1<IJ1l 
E2=E2**2/SIGMA/128.0 
I11==I-1 
IFCI11.LT,1ll11=H+I11 
DCI>=DCI11>+E2-ECil 
ECI>=E2 
IFCCECil.GT,CRIPICl.AND,<NCONTP.GT,241lGO TO 36 
NCONTP=NCONTPt1 
GO TO 39 
Nf'=NP+1 
IFCNP.EQ,2lIPITCH=NCONTP 
IFCCNP.GT.2>.AND.<ADS<NCONTP-IPITCHl,LT.10))00 TO 47 
IF CNCCINTP, GT, IPITCH l NCONTP,=IF'ITCIH9 
IFCNCONTP.LT.IPITCHlNCONTP=IPITCH-9 
IFCNP.GT.2lIPITCH=<IPITCH*<NP-2>+NCONTF'l/CNP-1) 
NCONTP=1 
IPOS=:: 
CALL DETCAM<D,D11IPOS1LOGVTN,EPR1EDIFl 
D2CI>~ADS(D1Cill 
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ABSD=ABS < EPr~ l 
CR3=CR1*1ABBDt1,0l**3 
IFCCEDIF.LT.o.0011.nNo.cnoso.Lr.o.15llGO ro 37 
IFCMARCAM.Eíl,llGO TO 38 
MARCAM=.l 
ICTC~1M=ICT-·1 
MSTCr1M=I 
GO TO 38 

37 IFlnDSD.LE.CR2>MnRCAM~o 

38 VDff::Q,O 
IF<ABSD.GT.CR~IVDir=CDlr 

IFICCEDIF.LT.CR31,0R.<VDfF.GT.CR4ll.AND.IABSD,GT.CR2llGO TO 45 
50 CONTINUE 

DO 40 K=1•M2 
KM=K+M •o X1CKl=X1CKM> 
IFCICT.GT.ICTFINlGO TO ?R 
READC1'ICTICX1CKl,K~MM1,HM~I 

ICTEMP=ICT 
INICIC=1 
GO TO 28 

•S INICIO=I 
IBLOCK=ICT-1 
IFCMARCAI.Eíl,OlGO TO 44 
NUMSTS=CIDLG21-IDLOCKl*128tMST2l-INICIO 
IFCNUMSTS.LT.OlNUMSTS=-1*NUHSTS 
IF<<NUMSTS,LT.~J.OR.<ITERAC,GE,NUMITRllGO TO 43 

•4 IFCNUMITR.Eíl.OlGO TO 43 
IBLQ2 l = I[ILQCK 
MST21:::INICIO 
IBLíl2=IEILOCK 
HST2=INICIO 
HARCAI=1 
IF<HARCAH.EG,11IBLQ2=ICTCAM 
IFCHARCAM1EG,11MST2=HSTCAM 
ITERAC=ITERACt1 
ICT=IDLlU 
INICIO=MSTl 
READC1'ICT>CX1CKKKlrKKK=M1,M21 
READC1'ICT><X1CKKKlrKKK=MM1rMM21 
ICTEMP=ICT 
I:10 49 KKK"'l r M 
KKKINI=KKKtINICIO-l+MtO 

•9 XCKKK)=XtCKKKINil 
GO TO 60 

'3 MARCAl=O 
ITrnAC=O 
IFCICT.GE.ICTFINlICTCAM=ICTFIN 
IFCICT.GE.ICTFINlMSTCAM=H 
CALL CRRMEDCIBLQ1rMST1,ICTCAMrMSTCAM•CRMEANrICTFIN> 
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CALL ALGLEVICRMEANrArSIOMANl 
IDLQ1=IBLOCK 
MSTt~INICiíl 

IP=IPITCH 
IFCIP.GE.OOIIP=O 
IFCICT.LT.ICTFINIGO TO 53 
WRITE141CCRMEAN<KlrK=J,1ll10,0,SIGMAN1ICTFINrM,1CTFlNrHrIPrl 
WRITE1311ACKl1K=1r11lrO.O,SIGNAN1fCTFINrH•[CT~IN1MrIPrl 

WRITEl81ICTFIN•M 
GO TO 99 

53 WRITEl4JICRMEAN<Kl.K=1·11J.o.o.SJGMnN, * CCTCAMrMSTCAM,JBLDlrHSTlrIP•t 
WRITEl3llACKJ,K~t.t1l10.o.srGHAN1ICTCAH1HSTCAM·IBl.Qt.MSTt.IP11 
WRITEl81IDL01,MST1 
DO 50 K=l,M2 
KINIC=K+M 

50 X1CKl=X1CKINICl 
IFCICT.GT,ICTFINIGO TO 98 
READl1'1CTllX1CKJ1K=MMl1MM2l 
DO 55 K=LrM 
KINJC1=KtINICIO-ltM10 

55 XCKl=X!CKINIC11 
GO TO 60 

PB WRilEIBlICTFINrM 
SIGMAN=SIGMA2 
WRITEl4lCCRRLATCKl1K=1r111rO.OrSIGMAN1ICTFINrMrILTFINrMrOr1 
WRITE131CACKlrK=1r11JrO,OrSIGMAN•ICTFIN,M1ICTFINrM1011 

P9 CALL CLDSE<ll 
CALL CLOSEC4J 
CALL CLOSEl31 
CALL CLOSE18) 
CALL EXIT 
~D 
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e < * * > e <* SUBRUTINn UUE CALCULA LAS CORRELACIONES .• , 
e <* •> 

SUBROUTINE CRRLTCPROCS,CRRLAT,EPROCSI 
DIHENSION CRRLAT<11J,PROCSl1281 
N=128 
NN=11 
IllJ 10~i I=1,NN 
Ci~RLATCil=O,O 
IN=N-r+l 
DO 103 J::J, IN 
JI=J+I-1 
CRRLATCil=CRRLAT<I>•PROCSIJiltPROCDCJl 

l03 CONTINUE 
CRRLATCil=CRRLATCtl/128, 

LOS CONTINUE 
EPROCS=CRRLAT<l> 
RETURN 
END 

t <* *>-
e <* SUBRUTINA QUE REALIZA EL ALGORITMO DE LEVINSON *l 

e < * *' SUBROUTINE ALGLEVCCRRLAT,COEFA,SIGHA> 
DIMENSION CRRLATC111,COEFA(l1l,COEFB111l,VECTRKC10) 
COEFA<1>=.t,O 
COEFD<ll=O.O 
SIGHA=crmLAT ( l ) 
I•O 705 I=1.t0 
P~\.iO,O 

DO '/1C J=1.I. 
JI2=H2-J 
COEFB(JI2l=COEFACJ> 
PR1=PR1tCOEFACJl*CRRLATCJI2l 

710 CONTINUE 
VECTRK<I>=-1.0*PR1/SIGHA 
SIGHA=SIGMA*C1,0-VECTRKCil*VECTRKCI>> 
DO 715 J=2.I 

715 COEFACJ>=COEFACJltVECTRKCil*CDEFBCJl 
I1=I+1 
COEFA(Iil=VECTRKIII 

705 CONTINUE 

e 

RETURN 
END 

SUBROUTINE OBTASCDATOS,CRRLAT,COEF,P,EPROCSJ 
DIHENSION DATOS(128J,COEFC11J,CRRLAT<11J,CRAS(11) 
CALL CRRLTIDATQS,CRRLAT,EPROCSl 
CALL ~LGLEVCCRRLATrCOEFrPl 
RETURI' 
END 

- 105 -



(: (;j( *) 
1: '* sunr11.11Hrn ntJF 1;r,1.·.:111r, 1.r,:; rnr.-1wu,ctmJr~!; 1·r~1111r:r•:ns. :11 

< * :n 
E.Uflí?otJTHIE: crmMf'flil)l,llJ .11•;¡ 1,1:1.fl '·r1'.•1'.!1í'í~i'IU1il· [l~Tr J'Ni 
[1IMF.:NSlnrJ ¡'( t:"!fJ!, Y I • ·""'• • .. 1:11n· /tri• .J 11 .. 1:1-:f/l(1I ( 11) 
11rt r::nr::r~ 111.C11 , r:i1 n:' 
MUt1flLl1=!Jl .. CI:! 1>1 111 f 1 
NI IMB 1 ,.,NI IMfll 11· 1 
lll.IMTLr·,,1,"n 11;:r;•t11:;r 1 
J F Uli.1111': 1 • e: 1 • O! 11!.IM T 1.f· ctJIJ/·HI J' .· rJUMl1 J 

J CT=Ell. n l 
.,YPf: 40.f ,f:J.i'll .t1:HI .J!IJl~,>,Wil :: 

C401 ror1Mt1TC 1
;(, MllF!~rí<i1'·; TIJTClr.1 '( r flJ,)[ :',::'0(,'(•,]3,','d.~·')')) 

nE.~D ( 1 'J CT) e y l ( I) • [ ,, 1 , .l ,!l'l 1 

::cr 00 TCT I· 1 
flEMr( l 'IC'l) (Y 1 C T l, í"· f ::u;, :,'!5(. l 
:ccr"' rcr+1 
11!JTINT.,,.MD'l I 
;:io 4?0 • .l=l • Nl.IMHl.íl 
.Jl=,I · 1 
::in 40r:'i .r ,q. i::!o 
ctmT l"' J Hl'ff T N T-· 1 

t05 Y(J)aYJCIMSTll 
1~Al..I .. Cf11\l..T e Y• C:RflLA l., f:T•) 
~JO 410 J=J•11 
tF(J,EO.l.lCRMFANCJl=CRRLAJCJl 
IFCJ.nT.llCPMFANCil=CCRMFnNCil*Jl+CRRLAJ(J)l/J 

tlO CONTINl.I[ 
MS1LNT:MBTINT-NUMTLP+120 
IF<<MBTINI.LT,129).0R.<J,r:n.NUMBlílllGO TO 420 
HSTINI=HSTINT-128 
DO 41:'.; T""l • 1?8 
IM= J ·I 1 ~·fi 

415 'fJ(J\...,Yl.CIMl 

•20 
421 

Ií!JrT.GT.tCTrtN) GO TO 471 
RCAJ'll 1 'u:n (''('! ( T). T= 12'7·::''.."'' 
JCT=Tf:l·t·1 
C!INI TNtlf: 
r:nmrnur 
r.:rnmN 
r:1111 

r. 
e 
e 

o ( * Bl.Jr:Rtll TMl'i 
C* 

*> 
ílUC rAl.CULA l.A DISTORSION PROMf:DTA Y Df:UUlACION *> 

sunr~m.rntw Dt"fl~1~M ( n. n1 , TF't1:>, 1.n1:;1,nN • l:'Pr(, 1::nrr: l 
[11Mr:tlSHJN 11( 1 ~-~:)) •D:l. C l:'C: 
IP0~2~IPOR·l.llGUTN 

IPor.1 =·rrw: ·· 1 
lFCJPOS1.líl.0)TPtlS1:l28 
1r 1 rr·m:'..~. u . 1;; r1:·n·;~,., T1"1m:•: .1 ;.-: : 
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D1<IPOSl~DJ<JPílStltCDIJPOSl-DCIPOS2ll/LOGVTN 

EF'f<:=O, O 
[10 ::!1 J= l ,5 
IPOS.J=IPOS-.H 1 
IF ( IPOSJ. LE.()) f POS.J 'rr·nsJ+ t ~'íl 

~1 EPR=EPR•ntcrroSJJ 
EPR=EPR/5.0 
E[l!F=O.<J 
DO 22 .J=t ,5 
IPOSJ= IF'OS-.H l 
IFCIPOSJ,LE,OIIPOSJ~JPOSJ•l~íl 

~2 EDIF=EDJF+ABSIDtCIPOSJl-CPRI 
ED!F,.E[1IF /5, O 
RETURN 
END 

C C* *I 
C <* SUBRUTINA QUE CALCULA LA CORRELACION DE LOS A'S •> 
e <* *> 

SUBROUTINE ODTRASCArCORRASJ 
[l!MENS[QN A(11lrCORRASC111 
[10 1.1 I=1d1 
CORí\ASCilo:O,O 
I11=11-I+1 
r.io 12 J=1rI11 
Jl=J+I-1 
CORRASIIl=CORRASCiltACJil*ACJI 

12 CONTINUE 
ll CONTINUE 

RETURM 
END 

e <* *' 
C <* SUBRUTINA ílUE CALCULA LA DISTORSION ITAKURA-SAITO *' 
C <* *I 

SUBROUTINE OBTERRCCORRASrCRRLATrERRTI 
DIHENSION CORRASC111,CRRLATC111 
ERRT=CORRAS<11*CRRLATC11 
DO 13 I=2r 11 
ERRT=ERRTtCORRASCil*CRRLATCI>*2 

LJ CONTINUE 
RETIJí\N 
EN[I 
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e•., 

APENDZCE IZ 
PROGRAHAS DE SINTESIS DE 

TASA VARIAl.10- .'-

e Í'f\OGF:AMA PR me If'AL 
e. • . 

TYPE :~ 

3 FUf\MATC4X,'I DE DLílílUES DE 1~8'1 

ACCEF'T 4, I NF.t 
rDRMAT < !~) l 
:CTft"'l2fl 
N~Trn 
ITB,,TTB*2 
T'ff'E b6 

b6 FOí\MATC2X• 'EL NOMEtR[ [!EL Aí\CHTVD nE SE&AL SINTETICti: '•/) 
CALL ASSIONC2,''r-lr'NEW'l 
DEFINE FILE 2ClNBrifB·U•ICT2l 
TYF'E 93 

p.3 FORMATC2Xr'EL NOMBRE DEL Af,;CHrvo DE AS/',/) 
CALL ASRIGNC6r'',-1,'0LD'l 
TYF'E rn, 

P6 FORMATC10Xr'ílUIEf\CS TRANSICION? COISii l!NO.l'r/) 
ACCEF'T 95 r I H\NS 

P5 FORMATCI2l 
1CT2::l. 
CALL DTSINTCINDrICT2rITRNSl 
CALL CLOSE<2l 
CALL CL.OSEC6l 
CALL EXIT 
END 
SUDROUTINE DTSINTCIBLOFTrlCT2rITRNS) 
DIMENSION COEFC60lrDATGE~C188lrA1C60l 
IA=O 
IB=O 
DO 501 ICOEF~1r60 

DATGENCICOEFl=O.O 
COEFCICOEFl=(),0 

~()1 CONTINUE 
IB1=l 
M!3T1=1 
READC6lCCOEF<IlrI=1r12lrSIGMArlD2rMST2rIDDrMSTrNF'rNR 
NCONT=NF' 
S IGMAM=SIGMA 
IF<NR.E0,1lGO TO 514 
110 513, I=2r ~m 
11=1*16-19 
I2=It+15 
READC6lCCOEF<KlrK=I1rl2l 
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513 CONTINUE 
~14 NUMSTS-=IIA2-IA11*128•MST2-MSTI 

NUMINT-=NIJMSTS/4 
NINT3'-"NIJMTNT.+:3 
IFllIOD.EO.IDLílFJl,ANíl,(MSf.CO,t281JOíl TO 515 
REA[I ( f,) (/) 1 ( I) • r ·' 1' 1 :•) '~; HiMt"1;•. rru. MSLJ, r !<!JO, MSTO, NP(), NfW 
DO 60t I,d,3160 

6D1 A1<r>~o.o 
GO HI 5HJ 

~15 SlGMA~~srGMA 
!((5=,Hiíi 
MS TJ,,,Mfif 

510 IFíITWJS,[fl,lllI:• .. ff<l.< 
IF< ITRWl. En, l. l 11~> ¡;• 0 MS1 
IFCIH<NG.l:íl,1lC1;Ll llJFNffl í!!fvM'iTJ, * Ifl2 'Ml1T2. s IOM;)M ./W 'COCF. 1't1 rnru, u: r:.·. T ,;, rn • IKONT) 
NUMTO" ( ( 1 I K.l- rl• 1 l * I :'O l M~i r:1 · M'.11 l l i ,\i' < < ll!l•·· lf<'.' Ji• 1 :·!B +11ST-M!J r:'l) / 4 
F'O=SQí\T (SI GMt1 1 
PMO·=F'O+ ( snriT ( :J HiMil :•) f'O) :tNIJM 1 r: r; rWMTO 
HIELAY=NP/8 
INICIO=°MfHl 
HSTFIN==128 
H!3TCT1."-0 
HSTCT2,,NUMINT 
PSORTM=nQRTISIGMAMl 

S17 CONTINUE 
IFCICT2.GE.IA2lMSTFIN=MST2 
DO 537 ICOEF~INICI01MSTFIN 
HSTCT1.=,11STCT111 
MSTCT:::"MSTCT2--1 
PSQRT=f':'Cl 
IFCITRNS.E0.1100 TO 700 
IFCMSTCT1.LE.NUMINT>PSQRT~<PO*MSTCT1tPSílRTM*MSTCT2l/NUMINT 
IFCH5TCT1.GT.NINT3lPSílRT=PO+<PMO-PO>*CMSTCT1-NINT3l/NUMINT 

700 IFCPO.LT.0.005lF'SílRT=PSílRT/10,0 
F·N=Pi:iORH5, O 
ICOEFM=ICOEF+60 
R1=RANCIA1Ifll 
R2=RAN< IA.I[1) 
RR=SORTC-2.0*ALOGCR1l/ALOGC2.718282ll*SIN16.283185*R2l 
DATGENCICOEFMl=RR*PSQRT 
IFCNF',EQ,OJGO TO 535 
DATGENCICOEFM>=O,O 
IFCNCONT.EQ,IDELAY*3lDATGENCICOEFMl~0.35*PN 
IFCNCONT.EQ,IDELAY*2>DATGENCICOEFM>=-0.45*PN 
IFCNCONT.Eíl,IDELAYlDATGENCICOEFM>~PN*0•82 
IFCNCONT.EQ,NPlDATGENCICOEFMl•-PN 
IFCNCONT,OE,NPINCONT=NCONT-NP 
NCONT=•NCCJNH 1 

535 DO 536 ITERA=2,60 
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ICOEFR~tCOEFM-ITERnll 

DATGEN<ICOCFMl=DnTGENCICUCFMJ-DAlGENI lCOEFRl•CO[FIITERAI 
536 CDNTINUE 
537 CONTINLJE 

ff<MSTFHl.NE.L2B)f10 TO '.'.'i~'4 
TYPE 555,[CT2rID2 
FOí\MAT<:ix. 'EL TCf2 EN r~CSYAG : .·, r.~.3x,, Ir<2 
WRITE C 2' ICT2) C D(1TGFtl< JI\ J, .Jh e¡, 1·1f1fll 
If"~ICT2.GT. ln2JGO ro :';;•4 
DO 523 ¡ . .,,1,1,0 
11213= t +l. :~:.1 

523 DnlGEllC I l-"1i(1TGFU( f t:~Ol 
INICJO='t 
cm rn 5ti' 

~24 TYPF 52~.SIGMA 
~25 F'ORM1~l(:•x, 'l.t1 PDTEtJCIA [1[ t:rif.:[m ES : 'rF7.5r/J 

IFCCH<D.EQ,![1Ll1Fil.AND.<MST,Ul.t28)l0() TO 526 
I[l1=IB!:< 
M!H1,,M!H+1 
IFCMSTt.GT, t21JIIIH=rnl+1 
IFCMST1.or.128>MST1=MST1-121J 
SIGMAM=PM0**2 
IF<ITRNS.Eü,1>SIGMAM=SIGMA2 

',f:I) 

CALL INTPAS(CQEF•STGMArID2rMST2rIDDrMSTrNPrNRrtCf2, 
* DATGEN,IArlB•NCONTrSIGMAM1Al,SIGMA2·1DJrnST31IDDO•MSTOrNPOrNRO> 

GO Tíl 514 
526 RETLIRN 

END 
SIJ[tf\OUTINE INTF'AS<Al rPt 'IBI rM1, Ht2rM2,NP1rNRlr ICT2rDATGENr !Ar rn, 

* NCONTrPMrA2,P2rIB33rMST33,Tnn,MST,NP2rNR21 
DIMENRlON A1<60>,A2<601rATl601rDATGENC188> 
DIMENBION RX1(601rRX2C60),RXT(60),RC1C60lrRC2C601rRCTC60) 
IFCNR2.EQ,11GO TO 414 
DO 413rI=2rNt\2 
I1=I*16-19 
I2=I1+15 
READC6lCA2<K>,K=I1rI2> 

U3 CONTINUE 
414 PSORT:l=SQRT<PM> 

NUliSTS= ( IB2-IB1 > *12B+M2-M1 
IFCNLJMSTS.EQ.0100 TO 424 
NUMTOT=C<IB33-IB2>*12B+MST33-M2l/4+NUMSTS 
PSGRT2=PSQRT1+<SGRTCP2l-PSORT1>*NUMSTS/NUMTOT 
PM=f'SCIR T 2** 2 
TYPE 4441NUMSTS,IB1•M1rIB2rM2 

•44 FORMAT(10Xrl4r' MUESTRAS PARA INTERPOLAR l'r2<2Xr'C'r2I4r'l')) 
H60=60 
CALL STEPDN<A1rRC1,M60> 
CALL STEf'DN<A2rRC2rM601 
CALL DRC2AUCPSORT1rRC1rM60rRX1) 
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CALL DRC2ALJCPSílRT21RC2rM60rRX21 
DO 415 I=1rM60 

•15 ATIIl~AtlJ) 

CALL STEPUPIATrRC1rM60J 
TYPE 999rCATCKKJ1KK=lr60I 

P99 FORMATC1oc2x,F10.6ll 
MSTCT1=NLJMSTS 
MSTCT2•0 
INICIO=M1 
MSTFIN=t28 

•17 CONTINLJE 
IFCICT2.GE,ID2>MSTFIN~M2 

DO 437 ICOEF=JNICIOrMSTFJN 
ICOEFM=ICUFFt60 
R1=RANCIA1IDI 
R2=RANCIArIDl 
RR=SORTC-2.0*ALOGCR11/ALOGl2.711120211tSINC6.2íl3105*R2l 
NP=CNP1*MSTCT1•NP2*MSTCT21/NLIHSTG 
NP12=NP1*NP2 
IFCINP12.EQ.Ol.AND,CP1,GE.P211NP=NPI 
IFCCNP12,[Q,Ol.AND.CP1,LT.P211NP=NP2 
IDELAY=NP/8 
IFCPSORTP**2,LT,O,OO~IPSílRTP~PSílRTP/10,0 

PN=PSORTP*5,0 
RXTCKl=CRX11Kl*MS1CT1+RX2CKl*MSTCT2J/NUMSTS 
CALL ALGLEVCRXT1ATrSIGMATJ 
PSQRTP=SORT(S[GM~TI 
MSTCT1=MSTCT1-1 
MSTCT2=MSTCT2+1 
DATGENCICOEFMl=RR*PSílRTP 
IFCNP,EQ,OJGO TO 435 
DATGENCICOEFHl=O,O 
IFCNCONT.EO.IDELAY*31DATGENCICOEFMl=0,35*PN 
IFCNCONT.EO.IDELAY*21DATGENCICOEFMl=-0.45*PN 
IFCNCONT.EO.IDELAYJDATGENCICOEFMl=PN*0.82 
IFCNCONT.EQ,NPIDATGEN<ICOEFMl=-PN 
IFCNCONT,GE.NP>NCONT=NCONT-NP 
NCONT=NCONT+l 

•35 DO 436 ITERA=2160 
ICOEFR=ICOEFM-ITERA+l 
DATGENCICOEFMl=DATGENCICOEFMl-DATGENIICOEFR>•ATCITERAl 

•36 CONTINUE 
•37 CONTINUE 

IF<MS~FIN,NE,128)00 TO 424 
TYPE 455,1cr2 

•55 FORMATC3Xr'EL ICT2 EN INTPAS: 'rl3l 
WRITE(2'ICT2lCDATGENCJKlrJK=61r188l 
IFCICT2.GT.IB21GO TO 424 
DO 423 1=1160 
1128=1+120 
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$ 
423 DATGENCIJ=DATGENCI128J 

INICIO=! 
GO TO 417 

t24 IB1=IB33 
IB2=IBB 
Mt=·MST33 
M2=MST 
F't=P2 
NP1=NF'2 
NR1=NR2 
DO 427 K=1r60 

t27 A1<K>=A2<KJ 
RETURN 
END 
SUBROUTINE DRC2AU<RHSSrRCrNrRJ 

e• • 
c., CONVERT GAIN AND REFLECTION COEFFICIENTS TO AUTOCORRELATIONS 
e •• 
C, , INPUTS ! 
.e •• 
c.. RMSS - SGRT OF LPC GAIN 
e,, RC - REFLECTION COEFFICIENT ARRAY 
C.. N - NUMBRER OF REFLECTION COEFFICIENTS 
e• • 
c.. OUTPUTS! 
c •• 
c.. R - ARRAY OF N+1 AUTOCORRELATIONS 
e.• 

DIMENSION RCC1JrRC1JrAC21lrA1<21J 
CALL DRC2ECRCrNrRMSSrEl 
R<1>=E 
DO 50 M=lrN 
R<M+t>=-E*RCCMJ 
E=E* <1-RC CM J **2 > 
A1CMJ=-RC<MJ 
IF<M.Eíl.1) GO TO 20 
DO 10 J=1rM-1 
R<M+1J=R<M+1l+ACJl*R<M-Jt1J 

LO A1CJ)=ACJJ+RCCHl*ACM-Jl 
W DO 40 J=1rM 
40. ACJJ=AlCJ) 
50 CONTINUE 

RETURN 
END 
SUBROUTINE DRC2ECRCrMrRMSSrEJ 
DIHENSION RCC60) 
CF=l,O 
IFCH.EQ,O)GO TO 20 
DO 10 I=lrM 

LO CF=CF*<1.0-RCCI>**2> 
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20 E=RMSS**2/CF 
RETURN 
END 
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