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CAPITULO 1

INTRODUGCCION

Desde tiempos ancestrales, la voz ha sido el medio natu-
ral mediante el cual cada ser humano se ha comunicado con sus
semejantes, la cual subsiste hasta nuestros tiempos. El aa~
venimiento de nuevas tecnologfas, tales como el micrdfono, 1la
radio y demds medios para la captacién, transformacidn, difu-
sién, recepcidn y reconstruccidn de la voz, han permitido am-

pliar esta capacidad de comunicacibdn.

Actualmente, la importancia de la voz no ha disminuido y,
podemos mencionar algunas &reas en que adquiere particular im

portancia, como son:

. Interaccidn Hombre-Maquina
. Ayuda a minusvélidos
. Comunicaciones

El nGmero de aplicaciones précticas gue tiene la comuni-
cacidn hombre-méquina, por medio de voz, ha estimulado tanto_
al mundo cientifico como al tecnoldgico. Ejemplo de esto -
es la existencia de maquinas que se comunican con el hombre -
mediante voz sintética. Otra forma de interaccidn hombre--
ma3gquina es el poder tener miAquinas que entiendan el medio na-
tural de comunicacidn del hombre, para gue de esta forma deje
de ser en el lenguaje de las maquinas (botones, palancas, etc.)
La solucidn de este problema est& basada en el andlisis de --
las sefiales de voz, lo cual consiste en la extraccidn de algu
nas caracteristicas de la seflal para que de esta forma se pue
dan identificar los distintos sonidos emitidos por el hombre_
y, posteriormente aplicar reglas de concatenacidn de sonidos_
y reglas gramaticales para asi obtener la palabra o comando -
dado en forma oral. Esta forma de comunicacidn con las ma-
quinas ha sido elegida para la interaccidn con la que serd la

computadora de la guinta generacién [1, 2, 3] , en la que --



esta funcidn serd llevada a cabo por el sistema bdsico de --
aplicacibdn, ccmpuesto a su vez por varios sistemas, entre --
los que pocemos destacar al sistema para entender voz, cuya_
funcidn es la identificacidén del usuario, como parte de su -

sistema de propbsito general activado por voz.

Para los minusv&lidos que han perdido alguna de sus capa
cidades motoras, la voz resulta ser una buena alternativa --
para mejorar su situacién, pues pueden controlar una silla -
de ruedas, abrir o cerrar puertas y realizar algunas otras -
actividades, todo ello accionado mediante su voz. Los sis
temas de procesamiento de voz pueden también emplearse en el
campo de la educacidn de infantes con problemas auditivos, -
los cuales a falta de la realimentacidn natural del oido, --
tardan en aprender a emitir sonidos que al ser concatenados_
forman palabras, una solucidn es realizar la realimentacidn_’
auditiva mediante una computadora, convirtiéndola a una rea-
limentacidn visual, la cual le muestra al nifio, por medio de
figuras, que tan diferente es el sonido que emite con respec

to a un sonido de referencia, tal procedimiento puede llevar
se a cabo en forma interactiva.

Uno de los problemas que han adquirido gran relevancia den
tro de las comunicaciones, es el de la transmisidn a la me--
nor tasa posible, ya que de esta manera se emplea con mayor
eficiencia un canal de comunicacidn, ademds involucra menor
espacio de almacenamiento para los datos. Una de las sefa-
les que con mayor porcentaje se presenta en-las comunicacio
nes es la voz humana, esto debido al uso tan extenso que se_
hace de la telefonia; por otra parte, las comunicaciones se__
est&n transformando cada dia mis en comunicaciones de tipo -
digital, por los menores costos y por la amplia gama de pro-
cesamiento gque se pueden realizar sobre una senal digitali-
zada, por esto es que se han desarrollado varias técnicas de
codificacidn digital de voz, con las cuales se han consegui-
do los rendimientos que muestra la figura 1.1

Como se puede observar, los m&todos para la codificacibn -
de voz pueden ser clasificacos en tres diferentes categorias,
codificacidn de la forma de onda, modelado de la fuente -~ -~

(VOCODER), y t&cnicas paramétricas & hibridas [4,5] . El_
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Figura 1.1

objetivo de los codificadores de la forma de onda es tratar =
de obtener un facsimil de la sefial, mediante la codificacidn
con la menor cantidad de bits posible; la calidad lograda es_
la mejor que se pueda lograr con cualquier otra técnica digi-
tal, pero la tasa de transmisidn es superior a los 10 Kbits/

seqg. La codificacidn por modelade de la fuente emplea un -
modelo matem&tico del aparato productor de la voz, del gue se
calculan los parametros para que emita un segménto de voz da-
do, y se transmiten, en’ el receptor se carga el modelo con =--
estos parimetros y de esta manera se reproduce la voz; aungue

con una mediana calidad, la voz reproducida es facilmente en-

tendible y se obtienen tasas de transmisibn hasta de 2 Kbits/
seg. 1a codificacidén hibrida, como su nombre 1o indica, ==

combina elementos de las técnicas descritas anteriormente con



el fin de mejorarlas en el intervalo de 2 a 8 Kbits/seg.

El presente trabajo es la realizacidn de un sistema para
procesamiento de senales de voz que, aprovechando la estruc—
tura fonética de la voz, permite obtener simbolos asignados

a cada fonema y que concatenados forman un texto que de al-

guna manera representa lo dicho por alguna persona. Para -

desarrollar este sistema o hizo uso de técnicas del &rea de

codificacidn digital de voz, particularmente por un modelo -
de la fuente, y técnicas del drea de reconocimiento de patro
nes, estas técnicas son expuestas brevemente en los capitu--
los 2 y 3, donde ademas se expone la codificacidn mediante -
cuantizacidn vectorial. En el capitulo 4 se expone la for
ma en que guedaron integradas las diferentes técnicas emplea
das, para tener completamente armado el sistema y en opera--
cibn; finalmente, en el capitulo 5 se exponen algunos resul-
tados, ademds de que se dan conclusiones y se proponen algu-
nas aplicaciones y mejoras al sistema desarrollado.
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CAPITULO 2

CODIFICACION POR PREDICCION LINEAL

Las técnicas para la codificacidn de voz mediante un mo
delo de la fuente, consideran a la voz como la respuesta de
un sistema lentamente variante en el tiempo a una excitacidn
periddica o a una excitacidn con ruido [6,7].

Especificacmente, el modelo de produccidn de voz consis-
te esencialmente de un tubo acfistico, el ducto vocal, exci~--

tado por una fuente apropiada para generar el sonido deseado.

La forma de onda de la voz como una onda aclistica de pre
sidn se origina por movimientos fisioldgicos voluntarios de_
las estructuras mostradas en la figura 2.1. El aire es --
expelido de los pulmones hacia la traquea y forzado a pasar_
por entre las cuerdas vocales.

Pal adar
suave Cavidad

nasal

Pal adar

Ducto vocal duro
Labios



Durante la generaciQn de sonidos "sonoros'", como lau
vocales, el aire presionado hacia los labios causa que las__
cuerdas vocales se abran y se cierren a una frecuencia que_
depende de la presidn del aire en la tragquea y de los ajus-
tes fisioldgicos de las cuerdas vocales. Estos ajustes -
incluyen cambios en la-longitud, grosor, y tensiln de las_
cuerdas vocales; a mayor tensidn, la frecuencia fundamental
de la voz se eleva. A la apertura entre las cuerdas voca
les se le llama glotis. La presidn de aire preglitica y_
las variaciones del area de la glotis en el tiempo determi-

nan la velocidad y el volGmen del f£lujo de aire expelido --
hacia el ducto vocal.

El ducto vocal es un tubo aclstico no uniforme que se -
extiende desde la glotis hasta los labios y varia su forma_
en funcidn del tiempo. Los principales componentes ana--
tdmicos que causan esta variacidn son los labios, la mandi-
bula, lengua y paladar.

purante la generacidn de sonidos no nasales, el paladar
suave separa al ducto vocal de la cavidad nasal. La ca--
vidad nasal constituye un tubo aclistico adicional para la -
transmisidn del sonido. '

Los sonidos "sordos" como la /f/ son generados mante---
niendo abiertas las cuerdas vocales y forzando el aire por_
entre 2llas.

Para el modelado del sistema se toma en’ cuenta el proce
so. que lleva a cabo la glotis y el ducto vocal; por lo que_
respecta a la glotis, se modela como una fuente de excita-
cidn periddica (sonido "sonoro")} & ruido (sonido "sordo"),
simulando las variaciones de la presidn del aire al pasar -
por ella.

£l modelo para el ducto vocal es un tubo acGstico gque =~
aproxima al ducto vocal como un conjunto interconectado de_
. secciones de tubo acfistico de igual longitud, como se muas—
tra en la figura 2.2. Se supone gque la propagacidn del ~
sonido a travéz de cada seccidn se realiza como una onda --
plana, y que se desprocian las pérdidas internas vy el efzco-

-6 =
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to de la cavidad nasal y el acoplamiento entre el ducto vo-

cal y la glotis..

Por lo anteriormente detallado se tiene el modelo mostra
do en la figqura 2.3; des acuerdo a este modelo, la voz es ge-
nerada por una fuente de excitacidn sonora que produce pul--
sos durante regiones "sonoras" de voz, cuando las cuerdas =--
vocales esté&n vibrando, ® es ruido durante regiones "sordas”
de voz debido a la turbulencia en puntos de constriccidn en_
el ducto vocal, Esta excitacidn es modulada espectralmen
te por el ducto vocal, el ctal actGa como un filtro acfistico

variante en el tiempo.
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Los parimetros del filtro determinan la identidad (carac
teristicas espectrales) del sonido particular de los dos ti-
pos de excitacidfn; para aplicar el an8lisis de series de - -
tiempo para la obtencidn de estos parémetros, cada sefial ana
légica (voz) s(t) se muestrea para obtener una sefal discre-
ta en el tiempo s(nT), también conocida como serie de tiem-
po, donde n es una variable entera y T es el periodo de mues
treo (Desde ahora emplearemos sp en vez de s(nT)).

Podemos considerar que la sefial s es la salida de algtn

sistema con una entrada desconocida up tal que se cumple la
relacibn:

P q
(1) Sp=- Zaksn-u'G Z blun-l 'ba= L
k=1

donde aj, 1sksp, by, 1£1%q, y la ganancia G son los paréa-
metros del sistema hipoté&tico. La ecuacibdn (1) muestra que
la salida sp es una funcidn lineal de salidas anteriores y -
de entradas presentes y pasadas. Esto es, la sefal sp es_
predictible a partir de combinaciones lineales de salidas y_
entradas anteriores. De ahi el nombre de prediccldn li~--
neal (8, 9, 10, 11]. ‘

Aunque la estimacidn (6 prediccidn) lineal por minimos =
cuadrados surge a partir de Gauss en 1795, parece ser que el
primer uso especifico del término prediccidn lineal fue en -
el libro de Norbert Wiener "The Linear Predictor for a Sin-
gle Time Series" en 1949. Los primeros investigadores que
aplicaron directamente las téenicas de la prediccién lineal
(3 equivalentes) al andlisis y sintesis de voz fueron Saito
e Itakura en 1966 y Atal y Shroeder en 1967.

La ecuacidn (1) se puede especificar en el dominio de la
recuencia mediante la transformada Z de ambos lades de (1).
Si H{Z) es la funcidn de transferencia del filtro que repre-



senta al ducto vocal, entonces tenemos:

qQ
1+5b 2"
(2) - S(z) _ HZ !
H(z2)= =0 5
U(Z) 1 +Za z—k
k=t .
donde
(3) S(z)= > sZ"

Na~a

es la transformada Z de sy, y U(Z) es la transformada 2 de
Un- La ecuacidn (2) es el modelo general de polos y ce-
ros. Hay dos casos especiales del modelo y que son de -
interés: .

1) Modelo finicamente con ceros: ap=0, l:kSp

2) Modelo finicamente con polos : b1=0, 121iq.

Al modelo finicamente con ceros se le conoce en la lite
ratura de estadistica como el modelo de promedio movible -
(moving average, MA), y al modelo Gnicamente con polos se_
le conoce como el modelo autorregresivo {(AR). Al modelo
con polos y ceros se le conoce como el modelo de promedio
movible autorregresivo (autorregresive moving average, - -

ARMA) .

Un segmento de voz es suficientemente complejo gque no_
podemos esperar que cumpla exactamente con el modelo de la
ecuacidn (2)) mucho menos un modelo mas simplificado, como
un modelo Unicamente de polos & {inicamente de ceros. Pe-
ro debemcs tomar en cuenta un atributo importante de la --
funcidn de transferencia del ducto vocal, y es que estd --
caracterizado principalmente por resonancias, las cuales -

son bien representadas por polos.

En el modelo de polos, suponemos que la sefal s, esti_



dada como una combinacién lineal de valores anteriores y -

alguna entrada un:
(4) S"=-Za“5M*GU“

La funcidn de transferencia se reduce a una funcién de
transferencia sole con polos

H(z)s —°—

+>az
(s) 1428,

Dada una senal en particular sp, el problema es determi
nar los coeficientes del predictor ax y la ganancia G de al

guna manera.

Para la determinacidn de los coeficientes suponemos —-

que la entrada up es totalmente desconocida. Por lo tan
to, la serial s, puede ser predicha sclo aproximadamente a ~
partir de una suma ponderada de muestras anteriores. Sea

la aproximacidn de sp indicada por §p, donde

2]

(6) sﬂ:-;a_sm

El error entre el valor actual s, y el valor predicho -
'8, estd dado por ‘

(7 ©e=5-5z5+ as

en es conocido como el residuo. Con el método de minimos
cuadrados los parfmetros ay se obtienen como el resultado =
de la minimizacidn del error cuadritico medie o total con -
respecto a cada uno de los par&metros.

~ 10 -



Se emplea comunmente dos procedimientos. El primero,-
conocido como el método de autocovariancia, minimiza el - -~
error cuadrdtico medio en un segmento de longitud finita de
Sn- El segundo método, .conocido como el método de autoco-
rrelacidn, minimiza el error en un intervalo de duracidn --
infinita, pero como s, solamente es conocida en un interva-
lo finito, o estamos interesados en la sefial durante un in-
tervalo finito (intervalos de sefial cuasiestacionaria), se_
multiplica la sefial s, por una funci®n ventana w, para ob--
tener otra sefal s'p que es cero fuera del intervalo don-
de la funcién ventana es no nula. Con cualquiera de los_
dos métodos, el proceso de andlisis se aplica a segmentos -
sucesivos de la sefial de voz tal que los coeficientes del -
modelo sean continuamente actualizados para reflejar la na-
turaleza variante en el tiempo del ducto vocal.

Los dos métodos han sido empleados para el andlisis de_
voz, pero el método de autocorrelacidn es el método mis - -
aceptado. Una de sus principales ventajas es que la ma--
triz de coeficiente es Toeplitz; esto es, los elementos so-

bre las diagonales son iguales.

Ademds existen métodos eficientes para la solucidn de -
las ecuacicnes (8); una consideracidn adicional es gue la_
matriz Teoceplitz garantiza ser no singular, y, a pesar de --
inexactitudes numéricas, el filtro resultante es estable.

p
2 a Ri-k)=-R() ,T=izp

(8)
kel
donde
(9) R(i) = ,Z-'.s“ SMi

es la funcibn de autocorrelacidn de la sefial sp; con el --
uso de la funcidn ventana, (9) se vuelve:

N-1-

i
(10) R)=3ss . ,ix0
. n=o '



donde
sw ,0<n=N-1
N n

(11) S 0 .c.c

con los coeficientes Optimos se obtiene el error minimo
cuadritico:

(12) E =R0)+ Za R(k)

Kay

El método m&s répido para resolver (8) es el método re-
cursivo de Durbin:

(13a) Eo: R(0)

(13b) [R(|)+z P R~ J)] E azk.

=1

(13c) . a=al-Paf ati-®
} ] L]
(13d) E.=(1-k?)E.1
] 1 -

Las ecuaciones (13) se resuelven recursivamente para =-

i=1, 2, vee, P- La solucidn final est& dada per:

=2t H
(13e)  a=a”  <ép
Para el cdlculo de la ganancia G se reordena la ecua=---—
cibn (7): B ‘
sn=- ‘g—,aksn-k# en



comparando (4) y (14) se ve que la Gnica senal de entrada -
que resulta como la sefial s, a la salida es la gue cumple -
Gup=e,, por lo que la energia de la seflal de entrada Gup --
debe ser igual a la energia del error, la cual estd dada --

por Ep de la ecuacidn (12), entonces:

p
(15) G=E = RO+ 3 a,Rik)

kat

Con el conjunto de coeficientes del filtro que represen
ta al ducto vocal y la ganancia, tenemos una representacidn
paramétrica de un segmento de voz, con lo que podemos defi-

nir patrones para la voz.

- 13 -



CAPITULDO 3

RECONOCIMIENTO DE PATRONES

Un patrdn es la descripcidn de un objeto; cuando una per-
sona percibe un patxdn, hace una inferencia y asocia esta per-
cepcidn con algunos conceptos generales, los cuales ha deriva-
do de su experiencia, estimango las posibilidades de que los -
datos de entrada puedan ser asociados con una de un conjunto -
de poblaciones estadisticas conocidas [12] .

En forma sencilla, el reconocimiento de patrones puede --
ser definido como la categorizacidn de los datos de entrada en
clases identificables mediante la extraccidn de razgos signifi

cativos o atributos de los datcs, despreciando detalles irrele
vantes.

’ Una clase de patrones es una categoria caracterizada por_

algunos atributos en comfn. Un patrdn es la descripcibn de -
algln miembro de una categoria representante de una clase de -
patrones; cuando un conjunto de patrones caen dentro de clases
disjuntas, es deseable categorizar estos patrones dentro de =--

sus clases respectivas mediante el uso de algln dispositivo —-
automitico. ’ :

El disefio de un sistema automdtico para reconocimiento de
patrones involucra varios problemas. El primero concierne a
la representacidn de los datos de entrada, los cuales pueden =~
ser medidos de los objetos que se desea reconbcer, cada canti-
dad medida describe una caracteristica del patrdn o del objeto
Yy puede ser acomodada en la forma de un vector de mediciones -
o vector representativo del patr? ;

I3

Xo
Xy

xk-l

- 14 =



Al conjunto de patrones pertenecientes a la misma clase -
corresponde un grupo de puntos diseminados dentro de alguna --
regibén del espacio de mediciones; por ejemplo, en la figura --
3.1 se muestran dos clases de patrones, denotadas por w; Yy =

w2, cada patrdn estd caracterizado por dos mediciones, por lo

gue cada patrdn puede verse como un punto en un espacio de dos

dimensiones.

X
“

Figura 31

El segundo problema es la extraccidn de raZgos caracteris
ticos o atributos de los datos recibidos y la reduccién de la_
dimensionalidad de los vectores representativos del patrdn, ya
que si se cuenta con un conjunto completo de razgos discrimina
torios para cada clase de patrdn, el recouocimiento y la clasi
ficacidn de los patrones presentara poca dificultad.

El tercer problema en el disefio de un sistema para recong
cimiento de patrones involucra la determinacidn de procedimien
tos de decisidn, los cuales son necesarios en el proceso de --
ldentificacidn y clasificacidn; después de que los datos obser
vados~£e los patrones han sido expresados en forma de vectores
spacio de patrones, el problema puede verse como el de_
ﬁ&fronteras de decisidn, las cuales separan a las dife--

en

rentes clases de patrones.



Desde el punto de vista de la realizacibn del sistema pa
ra reconocimiento de patrones, tenemos el problema de poblar_
el espacio de patrones cor los arquetipos de cada clase, cosa
gue generalmente se hace en forma manual, que requiere que ==
cada patrdn arquetipo esté& perfectamente caracterizado y se_
debe obtener una cantidad adecuada de éstos patrones para que

puedan reflejar las propiedades de la poblaci6n a la que re--
presentan.

La clasificacidén de patrones mediante funciones de dis-~
tancia es uno de los conceptos mds antiguos en el reconocimien
to automatico de patrones; esta técnica es una herramienta --

efectiva para la solucidn de problemas en los cuales cada
clase de patrones tiende a agruparse alrededor de una cierta_
regién del espacio de patrones.

Un clasificador por distancia minima calcula la distancia
entre un patron X de clasificacifn desconocida y los prototi--
pos de cada clase, y asigna al patrdn nuevo la clase de la --
cual estd mis prdximo, X es asignado a la clase w; si Di<Dj, -
para toda j # i; los empates se resuelven arbitrariamente.

Consideremos un conjunto de muestras de patrones de clasi

ficacién conocida {81, 82,64y sn} , donde se supone que cada

patrdn corresponde a una de las clases Wi, W2,e-ey wy, - Pode

mos definir una regla de ciaSificacién mediante el vecino més
cercano (nearest neighbor), la cual asigna un patrdn ¥ de clz-
sificacidén desconocida a la clase de su vecino m&s cercano, --—
donde decimos que S; € {5,r Syrenns sn} es el vecino mé&s cer-

cano a X si:

D(S;,X) =min {D(S;,X)} , 1= 1,2,....N
+ 1

donde D es cualquier distancia definible sobre el espacio de =
patrones.

Una aplicacién del método de clasificacidn mediante la --
regla del vecino m3s cercano es la cuantizacidn vectorial. Un

- 16 -



cuantizador de N niveles y k dimensiones es un mapec g, gue
asigna a cada vector de entrada, X de k dimensiones, un vec
tor de reproduccidn X = q(x), tomado de un conjunto de pa--
trones de clasificaci®dn conocida, A = {Yi; i=1,...,N}.

El cuantizador ¢ estd completamente descrito por el conjun-
to de patrones de reproduccidn A junto con la particidn, _
s = {s;i i =1,...,8}, del espacio de patrones en conjun--
tos $;= {X : q(x) = Yi} de vectores de entrada que quedan_
mapeados en el i -ésimo patrdn de reproduccidn, en la figu-

ra 3.2 se muestra conceptualmente un cuantizador vectorial.

Figura 3.%¢

Al codificar mediante un cuantizador vectorial se supone -
que la distorsién provocada al reproducir un vector X por un --
vector de reproduccibn X estd dada por una medida de distorsidn
no negativa, la cual se emplea para zealizar la clasirficacidn -



mediante el vecino mds cercano; para gue una medida de dis--
torsidn sea aplicable en cuantizacidn vectorial de voz, debe
ser analiticamente tratable, calculable a partir de muestras
de datos y debe tener un significado subjetivo. La medida__
de distorsidn de Itakura-Saito parece satisfacer los reque--—
rimientos antes mencionados, debido a que aproxima razona--
blemente bien la forma en que el cido humano percibe los so—~
nidos [14, 15].

La codificacidn de voz mediante cuantizacidn vectorial_
emplea muestras de la funcidn de autocorrelacidn de la sehal,
medidas en un marco de andlisis (aprox. 20 ms. para tener =~
marcos con senales de naturaleza casi estacionaria), la for-
ma del espectro de voz en cada marco =2s codificada usando un
cuantizador vectorial, en funcién de un conjunto conocido de
parimetros de prediccidn lineal llamado palabra (codeword); _
a la qoleccién de posibles palabras se le llama diccionario_
(codebook) - Sea S. el conjunto de pardmetros de prediccidn
lineal que resultan de analizar el j~&ésimo marco de voz a co
dificar, entonces el marco es codificado mediante la palabra
que mejor representa a Sj de acuerdo a la regla del vecino -

mas cercano.

Los dicciocnarios de cuantizaci®n vectorial son disena--
dos para minimizar la distorsidn promedio que rescita de :=o-
dificar una secuencia larga de marcas ce voz de entrenanien
to; por ejemplo, un diccionario para la palabra "alto" pu=
ser disaenado corriendo el algoritmo para el disefio del cuan-
tizador vectorial ¢on una secuencia de entremaniento consis-~
tente de varias repeticiones de la palabra "azlto", hasta lo-

grar la mfnima distorsidn. {13].
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CAPITULO 4

REALIZACION DEL SISTEMA

Debido a que este sistema se disefid con la idea de que -
sea un prototipo, se limitd a las senales de entrada a pala--
bras y frases en las cuales fnicamente aparecieran sonidos ==
del conjunto A& , definido por:

A ={a, e, i, 0, u, 1, m, n, r, s,.}

donde el punto (.) representa un periode de silencio.

Primeramente se procedid a entrenar el sistema con los -
fonemas del conjunto A, para lo cual se éegmentaron y etique
taron senales con estos fonemas, con el fin de obtener una se
cuencia de entrenamiento para cada fonema y asi poder generar
un diccionario constituldo por palabras (codeword) representa
‘tivas de variaciones del mismo fonema. Como resultado del_
entrenamiento, cada fonema queda representado por un dicciona

rio de cwantizacidn vectorial como se muestra conceptualmente
en la figura 4.1. {16,17]
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Una vez que se tiene el conjunto de patrones conocidos,
obtenidos por entrenamiento, ya se esti en posibilidad de --

realizar la traduccibn, segln el diagrama que se muestra en_
la figura 4.2.

La primera etapa del procesamiento, al igual que la de_
entrenamiento, consiste en el muestreo de la senal a 6.4 Khz
y una conversi6n anal&gico-digital uniforme con 12 bits por_
muestra;'posteriormente se pasa por una etapa de pre-énfasis,
la cual es un filtrado del tipo: .

x [n] =5 [n] - 0.95 s[n-1]

Para el c8lculo de las autocorrelaciones se emplearon =
ventanas rectangulares que abarcan 256 muestras, de las cua-
les, se emplearon 128 muestras centrales (20 ms.) como marco
de andlisis, ademis de un traslape con los marcos contliguos_
de 64 muestras a ambos lados del marco de an&lisis actual.

Empleando 11 coeficientes de autocorrelacidn de la seilal

(rx(O),...,rx(IO)), se aplica el algoritmo de Durbin para ob-

tener los coeficientes del predictor lineal de orden 10 que =
mejor representa al marco actual.

la etapa de clasificacidn compara al patrdn recibido con
cada uno de los patrones conocidos, empleando la medida de --
distorsidn de Itakura-Saito y selecciona a los cinco patrones
que estén mis cercanos al patr6n que acaba de entrar; debido_
a que cada uno de los patrones conocidos tiene asignado un =--
simbolo, cada marco de anilisis queda representado por cinco_
simbolos, algunos de ellos repetidos.

La parte final es la etapa llamada de postprocesamiento,
. cuya finalidad es asignar un solo simbolo a una secuencia de_

marcos de anilisis, cada uno de ellos con cinco simbolos; pa-
ra lo cual se emplea el sigquiente algoritmo: -

l.- Lectura de 5 simbolos (un renglln, 20 ms. de sefal).
2.- Eliminaci6n de sIiImbolos repetidos y asignacibn de peso en
funcibn del nlrero .de repeticiones de cada simbolo.

3.~ Ordenacibn de las parejas (simbolo, peso), de maysr a me-~
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nor peso.

4,~ 81 el simbolo de mayor peso es silencio, pasar a 5; en -
caso contrario poner indicador de deteccidn de palabra.
Almacenar las parejas de mayor peso. Pasar a l.

5.~ 8i es verdadero el indicador de deteccifn, eliminar las
primeras'y las G(ltimas parejas almacenadas.

5.1 Contar el nGmero de renglones contiguos (1) en gue apa-
rece cada simbolo y se suman los pesos de estos renglo-
nes.

5.2 Se obtiene el simbolo con el miximo peso y si 1 excede_

un umbral preestablecido, se imprime el simbolo. Pasar
al.

Se empled una minicomputadora PDP-11/40 para la reali~
zaciSn del sistema, el cual est& formado por varios progra-
mas, cada uno dz ellos esti especializado en una funcidn en
particular, como son los que realizan el muestreo, conver--
sitn de las muestras a valores de voltaje, autocorrelacio—-
nes, etc. Cada uno de ellos se corre por separado y se -
comunica con los demds mediante archivos.

nlgunos de estos programas fueron realizados Integra--
mente en FORTRAN o en PASCAL y algunos otros fueron realiza
dos en FORTRAN con subrutinas en lenguaje ensamblador.

b



CAPITULO 5

RESULTADOS Y CONCLUSIONES

El sistema fue alimentado con algqunas palabras y una fra-
se, mediante los cuales se certificé su operaci&n. A conti--

nuacibdn se presentan algunos resultados obtenidos.

Se presenta la salida de la etapa de clasificacibn, en -
la gque en cada rengldSn se presentan cinco simbolos tomados del
alfabeto A y que son los que mejor representan a un marco de -
andlisis de 20 ms. de duracidn, por lo que podemos ver al eje_
del tiempo como una linea vertical que crece hacia la parte --
de abajo de la p&gina. Posteriormente se presenta el texto_

final como resultado de la etapa de postprocesamiento.

Textc hablado: HOLA
Salida del clasificador: A

D
noeon
0r il




Salida del postprocesamiento
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Texto hablado: MANO
salida del clasificador:
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Texto hablado: REZO
Salida del clasificador: R

)
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Salida del postprocesamiento:

frean
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Texto hablado: EN LA RAMA HAY UN MIRLO
Salida del clasificador
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salida del postprocesamiento:
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El sistema desarrollado, en su primera etapa, tuvo resul

tados bastante alentadores. De los sonidos asociados al con

junto A se pudo observar en los experimentos realizados, un -
90% de aciertos en el reconocimiento de las vocales, un 99% -

en el caso de los periodos de silencio y un 70% en el caso de
las consonantes.

Considerando gque este es el esquema mis sencillo con gue
se puede realizar un traductor de las caracteristicas mencio-
nadas, se puede ver un panorama amplio de sistemas de procesa
miento de voz, con reconocimiento de palabras pero sin un dic
cionario limitado, para ello es necesario contar con un mode-
lo de la voz a base de fonemas y de reglas de concatenacidn -
entre ellos.

5l sistema desarrollado permite descubrir partes del pro
cesamiento que son de importancia para el desarrollo de un me
jor sistema y que ponen de relieve la necesidad de investigar
sobre algunas &reas del campo de la teorla de la informacién.

Se espera que la factibilidad de realizar un sistema de_
este tipo sea algo que motive a algunas personas a trabajar -
dentro de este campo, ademis de la motivacidn debida a los --
proyectos y sus aplicaciones deécritos en el capltulo 1 de es

te trabajo.
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