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.
Introduccion.

El avance de la ciencia v la tecnoloaia. ha hecho posible la
construccion de maauinas orocesadoras de informacidn como son las
combutadoras dioitales. Estas han causado un gran impacto dentro
de la vida del hombre. Una de las ramas es la del oraocesamiento de
senales de diferentes tipos. tales como 1 senales biomédicas.
seflales aeofisicas. etc. Dentro de e€stas una gue ha presentado un
reto muv fuerte es el de las senales de voz. va que dentro de esto
existen oroblemas como : reconocimiento de voz por computadora,.
reconocimiento de personas por medio de su voz v una computadora.
avuda a oersonas con problemas auditivos, compresian de datos.
etc.

El bpresente trabajo esta dentro del reconocimiento de voz
por comoutadora. Dado que dste s un oroblema compleio se ha
tratado de resolver un subproblema como es el de reconocimiento de
palabras aisladas para un namerc reducido de personas. un ejemplo
de esto seria el aque uwuna computadora reconozca comandos
oronunciadaos por un operario y tome aloguna decision.

Las teécnicas que se utilizan en este trabajo son el método
de prediccion lineal v el de vocoder de canal., ésta Gltima fue una
do  las pcimeras técnicas para procesar voz mientras que la
anterior ultimamente ha tenido un gran impacto. Tambien se
utiliza 1la cuantizacion vectorial. la cual es una de las técnicas
mas ooderasas para comprimir datos. Como se oretende tener una
medida cuantitativa. se hace uso de la medida de distorsidn de
Itakura-Saito en diferentes versiones. Finalmente se hace una
comnaracion de & diferentes teécnicas para la solucion del
bkl ena.,



MODELO DEL. _APARATO VOCAL .

El siguiente modela del aparato vocal fue desarrollado
por Fant(2].

La entrada al sistema e(t) es un tren de impulsos con
perioda P para sonidos sonoros y rulde blanco para sonldos sordos,
la parte correspondiente a la glotis es modelada por un filtre
pasobajas de dos polos v can frecuencia de corte de
aproximadamente 100 hz. El tracto vocal es modelada con
resonadares de dos polos cada uno y conectados en forma de
cascada, cada una de estas resonancias es un formante con su
correspandiente frecuencia central y su ancho de banda. El efecto
de los labios se representa por un modelo de radiacioh de un solo
polo. .

El modelo estd dade por:

S(ZD)=E(Z)B(ZIV(ZIL(Z)

donde : .
®© _p T
E(Z) = 0":2‘,2 = T7i1-2) fzi1>1

6(2) = 1/( 1 ~ &7z
Lez) =3 - 27
El modelo del tracto esta dado part

Wz = 17— 26Costaim 7+ &Fh
*) .

El modelo asf{ descrito estd definido para que la entrada
eea un trdn de pulsos a ruido y un ndmera fijo de farmantes y
anche de banda. Por lo que tnicamente el estado estable de vocales
o sonidos fricativos estdn definidos. Sin embargo as facil
implementar una entrada arbitraria e(n) y los coeficientes de V(I)
se cambian en intervalos de tiempo para representar la sefial de
voz que es variable con el tiempo.

Combinando los efectos de los modelos anteriores se tiane

. ~ T - GT <} 2GT .
BUIVEIILLZY = (1 - 27¢1 ~ ST L1 (1-26"Cos(bITIZ + o703
‘ (34}

El ‘términop del numerador (1~Z) se cancela aproximadamente
con el tdrmino Ci-aup(-cT)Z1 vya que por lao general T es mucha
menor que la unidad. Con esta simplificacidn se tiene el modelo de
~sfntesis

S(2).=E(Z)/82D) tmodela de sintesis) 1.1
donde

L) -1
AlZ) = Za(i)z a{0) = 1

=0

8 1/6(2)VZILCD)
y M 3 2k+1



£l filtro AW tyene umicanenlte ceros. s conoce como el
filtra inversp. ol filtro t/4(Z) tien2 volos unicamente.

Despejrando E(7) de la ecuacion 1.1 se tiene el modelo de
analisis

(D =8(2)n L) [modelo de analisis] 1.2

El disponer de un modelo narametrico de la senal de voz,
nos permite la estimacion de los parametros del polinomio A(Z) vy
el tipo de excitacidn E(2) en base a la observacion de la senal
5i(Z), lo cual es el tema central del siouiente capitulo.



PREDICCION LINEAL

En el modelo de prediccion lineal la sefal s(n), se
considera la salida de un sistema con una antrada u(n) vy de tal
forma que la siguiente rel)acion se cumplas

[ 3
8(n) ==Y allda(n-k) + 6 ) b{lduln=-1) b(0)=1
Kel 10
donde ai(k), 1 £ kgp,btl), 12 q, vy laganancia 6 son lo=
parametros del sistema.

La ecuacion anterior relaciona la salida s{n) como una
funcidn lineal de salidas anteriores mds entradas anteriores vy
actual, de esta Fforma se puede cansiderar que se esta realizando
una prediccidn sobre la sehfal sin), a esto se debe el nombre del
modelo.

, Tomando la transformada Z de ambos lados de la ecuacion y
ordenandola en una forma adecuada se abtiene:

- 14 X
H(Z) = 8(2)/U(2Z)= @G(1L +%b(l)2l)/(1 +ratidrz )
»y kst

donde H(Z) es la funcidn de transferencia del sistema, S(I) y U(Z)
lag transformadas Z de la senal s(n) vy u(n) respectivamente,
H(Z) es el modelo general, ya que posee tanto polos como
ceros, donde los polos son las raices del polinomio del numerador v
. los ceros las del denominador.

Existen dos casos de interés especial 1
1) Madelo de ceros 1 atk) = 0, 1 kgp
2) Modelo de polos @ b{(l) = Q, 1¢1 ¢ qg

£l modelo de ceras es conoclido como movimiento promedio, y
el modele de polos como autorregresivo.

Este dltimo modelo es el mds empleado, debido a que el
problema de encontrar los coeficientes a(k), conocidas la entrada y
la salida del sistema (identificacidn del sistema), conduce a un
sistema algebraico de ecuaciones lineales. El modelo utilizado en
éste reporte es el de polos.

Estimacidn de parametros.

En el modelo de polos la senal s(n) estd dada como una
combinacidn lineal de valores anteriores y una entrada u(n?:

P
s(n) = - Ja(k)sin-k) + Bu(n)
ot

ta funcidn de transferencia del modelo de polos estd dada
por:

P
H(Z) = B/(1 +Jack)Z )
K

' Dada una saehal s(n), el problema es determinar los
coeficientes alk) y la ganancia 6, tal que sean dptimos en algin
criterc.



Metodo de minimos cuadrados.

G anitne aue la  entradda aing 15 daesconacida. lo cual es
crearto  en  muchas aplicaciones. con ezto se ti1ene que la sensl sun)
. - .
25 una combinactian linesal de valores anteriores de s(n) v esta dada
por :

N

) = ) atkrs(n-k)

=

El error ontre este valor v el real esti dado por
14
aln) = s(n)-3(n) = s(n) + Latkjigin—k)
Ket
En el metodo de mfnlmqs cuadrados los oot 1eRnres al(k) se
obtienen al minimizar el valor medio cuadritico del ervror. con
respecte a cada uno de Llos parametros a(k). El analisis puede ser
realizado. suponiendo a la sefal s(n). comeo deterministica o coma
tna realizacion de un proceso aleatorio.

a) Gefia' daterministica.

"l valor oo cuadratico €ird o doon o
1 5 P z
B= Y an) = Z (etn) + T alk)sin-ki Wi
n n '

mintmizando E so tiene
ME/Dali) = O 1< i &n

d: clonde se obtiene

t -
Er(k) L swu—-k)s(n-1) = “Z_bfﬂls'ﬂ*lf 1< t £p PR
ket n n

& este sistema o le conoce como ecuaciones normales.
El error minimo se& obtiene al desarrollar las ecuaciones
2.1 v substituir el resultado de la ecuacion .,

P
.
Ep = Js(n) + Jalk) Z s(n)sn-§)
n Kt n

Durante todo el desarrolto anterior el rango de 1A
sumatoria no se especifico., exi1sten dos casos oe 1nteres. los que
canducen & metodos distintos para @l calculo de 1os parametros.

1) Método de la autocorrelacion.

Este método minimiza el error en el rango de duracion
1nfintta - © n <0 . v las ecuacrones 2.1 v 2.2 se reducen a
¢

ZaGg)Rii—k) = =R(i) 1€ i <o 2,3
Kl
4
Ep = R(O) +Zak)Rk) Z.4
ket
donde

<«
Reiv = 7 s(nisin+1)
n:



es la autocorrelacion do la senal s(n). X

Los coeficientes FROi-k) de 1a ecuacicn 3.3 foraan una
matriz conocida coma de autocorrelecidn. la  cual os uaa matri
simatrica Toeolivz. cuva caracteristica es oue 1os elementos de sus
diaoonales son iguales.

En la practica. la  wensl s(n) se conoce sdlo durante un
intervalo finito. una forma de resolver esto @s el multiplicar la
safnal s(n) pDor una ventana con lo cual se vbtiene una nueva sehal

s () qgue &s igual a cera fuera de wun intervalo O £ n & N-L.

j stnwin) O & n g N-t
s'(n) =
\lﬁ para cualquier otro valor de n
Can esta seial la funcidn de autocorrelacion estd dada por ¢
N-1-i
RG) = 7 s (s’ (n+i) i 30
n=o

ii) Método de la covariancia.

En este meétado el error E se minimiza wsobre un
intervalo finito que va desde O hasta N—1, las ecuaciones 2.1 y 2.2
quedan como

P
T at@ik.d) = ~0(0,1) 1¢1<p
sl 4
Ep = G(0,0) + 2 a(k)@(0,k)
13 3]

donde
Nt

Qi k) =} sin~-i)s(n-k)
nio

es la covariancia de la senal, en el intervalo dado., Con la
primer ecuacidn se forma una matriz de covarlancias. )
De esta tltima ecuacidn se nota que la matriz de

covariancia es siméntrica, esto es :
Q¢i,k) = Q¢k,i)

Y a diferencia de la matriz de autocorrelacidn los
elementos de las diagonales no son iguales. Esto puede observarse
al escribir

Qei+l,k+1) = QU k) + g(~i~1)s(~k~1) ~ s(N-1—{)s(N-i-k)

De esta ecuacion se nota que los valores de s(n) desde ~p
n £ N-1, deben de ser conocidos, lo que son N+p muestras en total.
El metodo de covariancia se convierte en el de autocorrelacidn
cuando n tiende a infinito.



Sefal ateatora.

Un resuttado imoortante eo  cuando s(n) se considera como

t.1a muestra de un proceno aleatorio, con 1o cual las ecuaciones 2.1
y 2.2 . tomando @1 valor esperado quedan como 3
P
H
E=E{ ety = E¢ stn) + g ad{kIsin-k) 2 2.5
=t
a{kIEL sin-k)ls(n—-i) ) = - E{ s(n)e{n—-{) ¥ 1 « 1 < p 2.6

El resultado del valor asperado depende si 2] proceso es
estacionario o no.

Caso estacionario.

FPara procesos estacionarios se tiene que

E{ s(n-k)s(n=-i) 3} = R{i-k)
donde R(i) es la autocorrelacion del proceso, substituyendo esto en
las ecuaciones 2.3 vy 2.6 se ohserva que se tienen las mismas
ecuaciones que para el caso deterministico. La dnica diferencia es
que para €ste caso la autocorrelacicon es la de un proceso

~stacionario en lugar de la autocorrelacidn de una sefal
staeministica.

Caso no estacionario.
Para un procesa no estacionario s(n), se tiene
E{ s{n-k)s(n-i) > = R{n-k.n-i)

dande Rim,i> s la autocorrelacidn na estacionaria entre 1los
enpos m v j, de las ecuaciones .1 v 2.2 se abtiena

P
J atIRn-k,n-i) = -R(n,n-1) 11 &pm
ket P
Ep = R(0,0) +Jatk)IR(O,k)
| 21

Cdlculo de@ la ganancia G.

En el método de ainimoe cuadredus se supuso gue el error
estaba dado por:

P
e(n) = s(n) +72 alk)s{n-k) 1o cual se puede escribir de la
torma ket

P
s{n) = —Za(k)s(n—-k‘) + el(n)

K=t
como 21 modelao de polaos estd dado por
P
s{n) = ~~Z.3(k)s(nmk) o Dun)
K=l
se nota que la dnica senal uin: que darfia como ~ai d. - sta

dad.: sor



Suln) = ea(n)

Fara cualaguier otra entrada la salida del filtro H(2) sera
diferente de sin).

Si se quiere que la energ{a de la salida iguale a la de la
senal original s(n), sin importar la entrada, al menos se puede
especificar la energia total en la sefial de entrada. Como el filtro
H(Z) es fijo, la energia u(n) debe ser igual a la energia total
del error, la cual esta dada por Ep.

Existen dos entradas que son de interds, el impulso
deterministico y el ruido blanco.

La ganancia de la entrada se determina al hacer el andlisis
de la respuesta del sistema,

a) Entrada igual a un impulso.
Con la entrada siendo un impulso se tiene
P
hi(n) = = Jatk)hin-k) + 65BN
K=t '

donde h(n) es la respuesta impulso del sistema, multiplicando esta
ecuacidn por h(n-i) y sumando sobre toda n

A 4 ~

Rti) = —Zp(mn(rm> 1€ ti} g 2.7

Ry = ~Fatokuo + 62 2.8
ol

: Como la condicidn de que h(n) debe igualar a la energia de
s(n) se tiene

f(0) = R(O)

puesto que el primer coeficiente de autocorrelacidn es igual a la
energfa total de la sefal. De este resultado y notando la similitud
entre 2.7 vy 2.3 se tiene

Rai) = R(i) 0¢ 1 ¢ p.

Esto nos dice, que los primeros p+! coeficientes de
autocorrel acidn de h(t) son  iguales a los coeficientes de
autocorrelacidn de la senal.

Otra forma de ver el problema de prediccion lineal ez el de
buscar un filtro de tal forma que los primeros p+l cogtficientes de
correlacidn de su respuesta impulso sean iguales a los p+l
coeficientes de correlacian de 1la sefal y que la ecuacidén 2.7 se
cumpla. De la ecuacidn 2.8 se obtiene

G'= Ep = R(O) +z:a(k)a(k)
Donde G'es la energia total de la entrada GH(n).
b) Entrada igual a ruido blanco.
La sefal de entrada es ruido bleanco (muestras no

corrnlacionadfs ) .con media cero v variancia unitaria.
La senal de salida del! sistema esta dada por

7

e



P
S =~ Fat)En-k) + Buin)
ks
multiplicande per  si{n-i). tomande el valor esperado v observando
gue uwln) v s/n~i) no estan correlacionadas para 20, con lo cual e

l1legan a las mismas ecuaciones de la entrada impulso, con
R =E(E (M) D(n-i)> la autocorrelacion de la salida @in).
Fara este caso 5e requiere que la eneraia

vromedio(variancia) de la salida §¢n) sea igual a la variancia de
la senal original s(n) o R =R(0) v con €l mismo razonamiento de
la entrada impulso se llega al mismo resul tadao.

Este resultedn es intercsante va que ambas entradas tienor
1a misma avtoc reela. on.



Calculo de los parémetroa del predictor.

En los resultados anteriores los coeficientes a(k) se
pueden calcular al resolver el conjunto de p ecuaciones con p
incdgnitas. si se utiliza el método de Gauss o el de reduccidn de
Crout. Estos métodos requieren de p/3+0(p), oOperaciones y p
localidades de memoria. Sin embargo como la matriz de el sistema es
una matriz simétrica y en general positiva semidefinida, un método
para resolver este tipo de sistemas requiere, 2p localidades de
memoria y p +0(p) operaciones, 1lo que representa un ahorro con
respecto a los métodos generales.

La ecuacidn 2.3 puede ser escrita en la forma 1

r = Ra
donde
=Y ra, [Re R, -« < Ry
r =R a = la, R=IR R« « . FRpa
!
&4 lap | Rpte « « . Ro |

Se observa que la matriz R es simétrica y los elementos de
sus diagonales son iguales, este tipo de matriz es llamada
Toeplitz. ,

La solucion de este sistema se pueden expresar en el
siguiente algoritmo debido a Durbin [31.

E(0) = R(O)
it

K¢i) = —CRGi) fga(j,i-l)R(i-j)J/E(i—l)

ali,i) = K1) '

ati,d) = acj,i~1) + Kidati~j,i~1) 1¢ 3¢ it
E¢i) = (1-K1)* 1Ei-1)

Una observacion interesante es aque para resolver este
sistema, la mayoria de las operaciones se deben al cdlculo de las
autocorrelaciones.

Del algoritmo se tiene que el error total E(i) a cada paso
es menor o igual al paso anterior. Despuds de resolver el sistema
es importante el saber si el filtro resultante es estable. Un
filtro de este tipo es estable si sus polos estdn dentro del
circuleo unitario. Si los coeficientes R(i) son positivos definidos
(lo cual se logra si se calcularan a partir de una sefial diferente
de cero) la solucidn del sistema da un filtro con sus polos dentro
del circulo unitario.

La condicién de que los coeficientes sean positivos
definidos se puede perder si la palabra de la computadora con la

q



gqu? se representa [((i) es pequeha. los errores debido al redosdeo
tamiiien  afectan a la estabilidad del sistema. Para verificar que ol
filtro resultante es wastable, se puedaon calcular sus raices y .2r
si estan dentro del circulo unitario, lo cual puede ser castoso.
Otro método es ver que el error a cada paso sea positivo, &sta
condicidn es equivalente a

1oK@Y 1< 1 1¢41¢p

gsto se puede ir verificando al mismo tiempo que se va resolviendo
el sistema.

10



Estimacion Espectral.

Los mdétodos anteriores fueron foramulados en el dominio del
tiempo, es imoortante formular el oraoblema ahora en el daminio do
la frecuencia. para conocer sus caracteristicas v entenderlo mejor.

Caso estacionario.
Aplicando la transformada Z al error se tiene

P -X
E(Z) =€ 1 + Za(k)z 38(Z) = A(Z)S(Z)
kel
de aqui se observa que el error se puede obtener como el resultado
de wpasar la selal S8(Z) por un Ffiltro F(2). Asumiendo la sefal
deterministica v aplicando el teorema de Farseval, el error total a
minimizar es

w
o 2 1
E= 7 eln) =L Sl E(e™™) { dw
Na-® 7."( -w
el espectro en potencia de la senfal sin) es

Flw) = | 8(a™ 3%

al sul stituir esto en la ecuacicn anterior

L 4
E=_1 jF(w)A(e"")A(e'J‘“) dw
w ol .

2E . A
Calculando 337 e igualando a cero., se minimiza €,
El resultado de esto es igual a el de las ecuaciones
noty 2 as. pero con R{i) dado por

v
R(i) =1 rF(w)cos(iw) dw
i b

.

El errar minimo se abtiene al substituir estos resultados
en la ecuacidon del error E, lo cual da

Ep = R(0) + f:a(k)R(k)
kst
ave es kvl mismo resultada obtenido para las ecuaciones normales.

Aproximacion del espectro.

El espectro en potencia del modelo esta ¢ado por
Fa = 1 Hee'wy 1f= 6%/ 1 Aatewy it

P
=67 11+ 7 atkieh®
Ky

Fl1 espectro en potencia de 1: senal es

]



| E(a' I'L
Flw)s oo s e
I ae’™) 1t

Comparando las ecuaciones anteriores, se ve que gi F(w}) va
a ser modelada por F(w). el espectro en potencia del error se
modela por uwun espectro plano igual a . Esto significa que el
error ed(n) g2  apraoxima por otra sehnal con espectro plano, como un
impulso. ruido blanco o cualquier otra sehal con este espectro.

Can las ecuaciones anterigres el error toutal es

2[ ~
E =0 Flw)/ F(w) dw
M Ly .

El minigi:ar el error es equivalente a wminimizar la
intearal de F(w)/F(w).

El problema de prediccion lineal se puede replantear como:
- PDado un espectro F(w). se desea modelar por otro espectio
F(w) tal aue la integral de F(w) /F(w) se minimize.

La ganancia 6 se obtiene fgualando las energias de los doc
espuctros, R(0)=R(0)

donde

R '/dT .
R{i) T Flw)cos{(iw) dw

-
La forma en la cual el espectro del modelo E(w) aproxima
Fw) se refleja en la relacion entre las funciones de
autocorrelacidn.
A A
Como se tiene R(1) = R(i), 0 € i £ p v F(w, F(w) son las

transformadas de R(i), (i) respectivamente. si el orden del modelo
se incrementa, el rango donde las correlaciones son iguales se
incrementa tambien v en el limite los dos espectros son idénticos.

Esto significa que se puede aproximar cualquier espectro
tanto como se desee, por un filtro con polos dnicamente.

Puesto que el andlisis de prediccidn lineal se puede
plantear como el de aproximar un espectro o autocorrelacion. es
importante la Fforma en que se calcula el espectro de la sefal F(w)
o su autocorrelacidn.

Como la mavoria de las veces la sedal es pasada a traves de
una ventana antes de calcular las correlaciones, es importante el
escoger uwuna ventana apropiada. En este reporte la ventana que se
empled fue una de Hamming que estd dada por @

win) = 0.54 - 0.46cos(27 n/ (N-1)) 0 £ n & N-1

N es el tamaido de la ventana.

12



se tiene entonces

m
" I :
ZW_WE‘W) cfw 1 pura toda p

E(w) se puede interoretar como el error instantaneo entre
Fiw) v F(w) a la frecuencia w, tambidn se tiene oue la media
aritmética de E(w) es 1. lo cual significa que existen valares
mavores v menores a 1 de tal forma que su media sea l. En términos
de los dos espectros, esta representa gue Flw) sera algunas veces
mavor v otras menor que Fw). Sin embarqo la contribucidn al error
total es mas sigriificativa cuando F(w) es mavor qgue F(w) aue cuando
F(w) s menor a F(w)., por ejemplo un radio de E(w) = 2 contribuve
mnds al error total que un radio de 1/2.

Lo anterior conduce a la conclusion de que el modelo de
predicecidn  lineal tiendm a igualar los picos o las regiones de
energia relativamente agrande, mejor que los valles o reqiones de
energia baia.

La minimizacidn del arror E da como resultado un espectro
F(w) gque es un buen estimado de la envalvente del espectro Flw).

Un problema equivalente es el de encontrar las afi), 1 £ i

& p vy . G tal gque se minimire:
A
AW F(w) Int Flw) )
d(F (W) .G/AW)) = [m—=f ~=m——mmm—— e e - 1
ir
-7 G /iAW) ! G /1A(w)!
dado que
G
[ ) -
VAW

la expresidn anterior se puede escribir como:
4
d(F(w).?(w)): J'E (Fan 7/Btw)y = 1n¢ F(w)/E(w) ) = 1 1w/
a4
al resolver este problema se llega al mismo conjunto de ecuaciones
de prediccion lineal. A
La funcidn d(F(w).F(w)) recibe el nombre de medida de
distarsion de JItakura v Saito, puede ser interpretada como la
fidelidad con que la seMal con espectro F(w) es reprecsentada por la
safial con espectra F(w).
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na NANEr a lasica de abtener una representacion

. , L
aproximada de la +uncidn de transterencra del sistema vaocal s pac
medio cdel uso de la transrormada de Fowrier. Uno de los orimeros

s1stemas oue hicieron wse de esto tue el vocoder de canal , el
cual encuentra una anroximacion de las diterentes componentes en
frecuencia de la v Esto lo hace por mediao de un banco de

filtros en los cuales la eneroia de salida de cada uno de ellos
representa la amoplitud de la comoonente en frecuencia en la banda
corresoondiente al!  +iltro. La estructura bdsica es la mostrada en
la fiaqura,
El vocoder se puede modelar de la siguiente maneras;
sea F(e™} el espectro de la sedal de vaz, se tiene entonceg
que @

Fem = f_Tk KON

k=)

Th = ["F(e"")ﬂk dw
r

0, 1 W $ w0 Wiy,
¢ =

Q otra w

Se opuede observar gue las Tk representan la energia en la
banda [ wy Wy, 3, por lo general estas frecuencias estan
egspecificadas v en muchos casas uniformemente espaciadas, por lo
que los unicos parametros por especificar son laos valores de las
Tk. Para e! cdlculo de estas Tk e ha recurrido al uso de la
transformada rapida de Fourier.
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Para realizar una combaracidn entre la calidad de sistemas
v poder hacer mejoras, 8 necesario tener un criterio de fidelidad
o una medida de distorsidn. Esto es, se@ necesita asignar una
distorsidn o un costo de reproducir un sanido por una reproduccidn
particular.
' En matemdticas cuando se quiere encontrar la distancia
entre dos puntos, se debe definir una métrica que debe cumplir can
las siguientes propiledades:

1~a) d(f,g} >» O {no negatividad)
1-b) di(f,g) = d(g,¥) (simetria)
1-e) d(f,g) = O (significa f=g)

1-d) d{f,g) £ d(f,h} + dih,qg) (desigualdad del tridngulo)

Estas métricas tienen la propiedad de simetria v deben
cumplir con 1la desigualdad del +tridngulo. Aan cuando éstas doo
propiedades son deseables, en .teoria de la informacidn se ha
desarrollado la medida de distorsidn la cual impone menos
restricciones. .

Una de la razones por las cuales las propiedades anteriores
n§ s exigen, es que en el contexto del problema @l original v la
reproduccidn se tienen bien especificados.

Para ser Gdtil una medida de distorsidn debe poseer en algun
gradao los siquientes atributos :

2-a) Debe ser subjetivamente significativa, esto es
grandes (pequefas) distorsiones deben carresponder a malatbuena)
calidad subjetiva.

2-h) Debe ser mnatemdaticamente tratable de tal forma gue
permita un andlisis tedrico. ’

2~c) Debe ser posible calcularla.

Una medida de distorsifn tradicianal es la del error
cuadrdtico, esto debido a su facilidad de c&lculo. 5in embargo.
para sistemas de voz e imdgenes esa medida de distarsidn no es
significativa va que distorsiones grandes en este centido ne
implican mala calidad. Debido a esto se han desarrollado medidas de
distorsidn mds significativas gue el error cuadrado.

Alga importante es el definir la medida de distorsidn en =1l
dominio - de la frecuencia, del tiempn a algun otro dominio.
Tradicionalmente en el estudio de la voz, se ha trabaijado en la
frecuencia, y 1la meycrfa de las medidas de distorsidn so han
estudiado en este dominio. 51 bien estas medidas pusden  sor
transfaormadas al dominio del tiempo, sSUS caracteristicas
principales estdn dadas en la frecuencia.

Medidas de distorsidn espectral.

Una medida de distorsidn espectral, es funcidn de dos
densidades espectrales. f y g, a la cual le asigna un ndmero no
negativo, di{f,a) que es la distorsidn de representar f pur q.

La mavorfa de éstas distorsiones utilizan una norma Lp
sobre la diferencia f~g. Estas son médtricas ya que cumplan con la
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simetria v la desigualdad del tridnoule.

Btras medidas interesantoes dependen zobre la diferencia en
el logaritmo del esproctro. que equivale a el logaritmo de la
divisidn de las espectros.

dif.gl=d(l,a/f) = d(Ff/g,1? Tl

Es imaartante 21 conocor las diferencias entre las moedidas
ue distorsidn, intuitivamente dos medidas de distorsidn  son
equivalentes si 1os rasul tados abtenidos no varian

gsiqnificat{vamente.

Fara daos medidas de distorsidn, di y d2, se dice que di es
maz  fuerte gue d2. si  una pequeda di implica una pequefa d2, se
expresa como di =» d2,

Matemdticamente para cualguier e 2> 0 existe un delta =
deltafe) tal gue si di € delta entonces d2 < e. Si di => d2 v d2 =>
dl se dice que di v d2 son equivalentes y se escribe dl <= d2,

Otra nocidn de equivalencia ez ©1 llamado vecino mds
Cercano. dos medidas de distorsidn di y d2 son eguivalentes en el
vecino mds cercano si son minimizadas por 1a misma densidad
espectral f.

Si dos medidas de distorsidn son eguivalentes en los
sentidos mencionados anteriarmente se dice gue son completamente
equivalentes.

Muchas veces es conveniente tener una medida de distorsidn
normalizada en ganancia, va oue de dsta forma se pueden considerar
por separado los efectos debidos a la ganancia y al modelo mismo.

Esta medida de distorsidn estd definida como 3

d®(f,g) = d{Ff/Gf,g/Bg)

donde Gf y Gg son las ganancias de los modelos definidos en
el capitulo anterior.

Medidas de distorsidn para el espectro de voz.

: Una de las primeras medidas de distprslén que se utilizaron
para la senal de voz, es la norma Lp de la diferencia del logaritmo
de los espectros.

dinp(f,g) = 11 In(f) = 1ndg) tip = 11 In(f/qg) tip

donde

Y t
11 £¢x) 1p = € [ 60P ax 1 /P
—« :

tos valores mas comunes de p son 1,2 y© los cuales dan 1
media  absoluta. raiz media cuadrdtica y desviacidn mdxima
respectivanente.

Una propledad de esta norma est

i1 F Hip< 11 F f1qg si 0 < p<a
por lo que

ding » din2 » dint
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Pebido a su facilidad de manejo matemdtice, la nporma L2 es
la mis comin, una de sus ventajas @s que es una métrica verdadera.

Distorsidn de Itakura-Saito.

Una medida de distorsidn propuesta por Itakura y Saito £ 2
es

dis(f.g) = 11 (£/g) ~ Intf/g) - 1 11,
coma

=~ 1ln(uy =1 5 Q0

Esta distancia se puede expresar como

dis(f,g) = /'(ilg).gg ~ In{Gf/Ba) ~ 1
- :
donde w

Bf v Bg son las ganancias dé los modelos de prediceidn

lineal definidos anteriormente. .
Haciendo uso de la desigualdad de Jensen (la media

aritmetica es slempre mavor que la media geometrical, se tiene

4
ff/g 48 > exp(/ Intf/g) d8 = BFf/0Gg
v (14 - r

de donde se abtiene
dis(f,q9) 2 dis(Gf/Gg)

Esto significa  que para unas ganancias espectrales dadas,
un aspectro constante da la distorsidn minima.
Del modelo del capftulo antaerior

g = Ga/i Alel®) 2

ta distancia de Itakura-Saito entre f v esta g ests dada
por

dis{f. Gg/! Atelde) 12y = Tm(g)/Gg ~ In(Gf/Gg) ~ 1
donde Tm(a) es la forma Toeplitz que esta dada par:

n
Tm(a) = /l atkred ® 1 (a) d(@)
~ - KZ:O ZT\"
= 2 Fatwallirtk-1) = a'Rn(fla
Kkia L*0

Donde el vector a estd formado por los coeficientes del
polinamio A2 (el cual se definio en el capftulo anterior ), v la
matriz Rnif) es la matriz de autocorrelacidn de la sefal.

El vector 3 vy la ganancia Gg, se deben escoger de tal forma
que minimizen la distorsidn anterior. Esto significa minimizar
Tm(g) que de el wvalor mfnimo de B8f{m). gue s equivalente al
problema de praediccidn lineal.
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Debido & la eawivalencia anterior, se arguye que es una
medida si1gnificativa para la distorsidn de sefiales de voz.

Distorsion de Itakura.
Itakura [ 1 propuso una distorsidn definida como :
di(f,@) = d'is($,g9) = min dis(f,Ag)
Ao
Desarraollanda esto se ohtiene :

di (f,9) = In¢ j“f/Gf dg
v a/6g 27

di y dis estdn relacianadas por @
dis(f,q) = (BGf/Galexp{ di(f,qg) 3 - 1In (Bf/Gg) - 1

} La distmrsiénA de JItakura se puede expresar en funcion de
los polinomias A(Z) v A(Z)

i ~
dif,g) = InC f 1 Aa/8 1%de ) = Int 11 A/B 112)
. 2 !
Distorsidn de ltakura-Saito discreta
Esta distorsidn estd dada por @
dz(f,g) = Tk/8k -~ In(tk/8k) - 1
donde f v g son filtros de la forma:

P
Flw = Y Tkflk o sea del tipo vocader de canal.
| 471

Medidas de distorsidn simetrizadas.

Es importante notar que las medidas de distorsion
anteriores no son simétricas, esto es d(f.q) # d(g,f), aunque para
ciertos casos se tiene bien definida lo que seria el original v la
reproduccidn, para otros se quiere tener una medida simétrica. Una
forma de lograr esto es tomando la media de la medida de distors:dn

)
deh (§,0) = %.mw,gﬂ + g6t 1k

e puede notar qQue @

dsm (F,8) > L d(f,0) vy

dii (£,9) => d(f,q)

Las medidas de distorsion anteriores, no son las Gnicas que
se pueden aplicar para analizar la sehal de voz, su uso es ddbido &
que se han obtenido buenos resultados con ellas [ J.. La
Justificacidn podrfa ser que actuaran en la misma {+orma qu’ el
cerebro, pero paor desgracia la forma en que este procesa la voz no
es conocida. El que tan buena o mala seria una de las medidas de
distorsidn, see hace por medios cualitativos (el gue tan bien o mal
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UN BsONTAEO. 1@ pAreIeca a un coniurto de oarsonas! .
también e podris realirzar por medias coantitatives, como

e @l caso de  las distorsiones, paro el hecho de aue un sistema
tenga menos distorsion con respecto a las medidas usadas no amplica
qua sed melor. npara el obaetavo final.

bos de las distorsiones gue han al’uo mejores resultados son
las de ltabuwra-Sarte v la de ltakura C9ﬂ1], las cuales fueron
ennleadas en este trabaio.




Al aori tm A A ML 0 £

Un  orablema  auwe  se ba presancads 2o el orocosaanisnto v
tramemnision de senales glugitales v Cambien cnalonicas ! o6 aug ol
medio de  comunicazion. Cirpe uan anciea de bhanda {imitada, osto
owiere decir oue esuste un linite de la cacacidad del canal, para
transmitir  Laformacicon. por 1o aur es lmoortante ague la sofal que
va o sor tranemilida tenaga 21l minimo de redundancia posible, o que
o2 alauna  forma en  lugar de  la senal oriaginal se (ransmita una
raprodueaeidn aue  si bien va a tener alaun aorado de distorsidn, no
sea importante.

El oroblema anterior se puede formular como el de comprimir
wna senal o wn o conjunto de datos., esto es. dado una serie de puntos
de longitud M. encontrar los N meiores que la reproduzcan.

Fara el caso de la transmisidn de sefales de vo:r se tendria
aue oo puntos serian segmentos de voz, los cuales se compararian
con  referencias(gue de alauna forama se encontraron) de las cuales
se transmitiria la que diera la distorsidn minima en algdn
criterio. N

£ este oproblema se tendrian dos puntos importantes, uno
[=1-H Gue criterio se tomaria para la distorsidn minima?, el otro
punto saeria: En gque forma se encontrarian las referencias?.

Fara el primer punto se anlican las distancias vistas en el
capitulo anteriaor., el segundo  punto entra en el campo de
reconocimiento de patrones.

En esta d&rea se han desarrollado algoritmos para encontrar
estas refarencias, estos alaoritmos astdn basados en la
clasificacidn de 1los patrones por medio de funciones de distancia.

La razdn principal para el dso de funciones de distancia en
la clasificacidn. se debe al hecho de que la manera obvia de
establecer ura medida de sinilitud entre elementos, es determinando
su oroximidad.

Los dos primeros algoritmos presentados a continuacicon son
bdsicamente procedimientos intuitivos, los siquientes tres estah
basados en un criterio de minimizacidn.
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Alooritmas para sorupamientos.
Alacricmo del encadenamiento.

£l primar paso de este algoritmo es reaordenar les datoz. Se
desiana un elemento arbitrariamente, coma el principia de la
cadena, desianada por As. €l siguiente elemz2nto es ¢l vecino mds
carcano a X6 y se le nombra Xs{l13. En general, el (k+l) elemento de
la lista es Xsl{k] este oroceso continta hasta tener una lista como
la siguiente :

XilQl € Xif1d € Xil23 € .. & XiON-13 ifol = &

Al k’esimo elemento se le ha asociado con una distancia
d(k)

d(k) = d( Xilk=-13.Xilkl ) 1 &k £ N1

El alooritmo del encadensmiento es una grafica de dik) v k.

La caracter{istica principal de esta gqrdfica, son los picos
oue se pregsentan aen las fronteras de los agrupamientos. Este
algaritmc es sensitivo al punto de inicio Xs pero es simple, por lo
que se pueden tomar varios puntos de inicia.

Vecinos cercanos compartidos.

Este aiqgoritmo se basa en gue doz elemontos gue tienen en
2 ’ .
comdin al  menasz k  vecinez mas  cercanaos. pertenccen al  mismo
agruze-..ento. Para reczlizar esto. e forma una lista como la
sigurien. ¢

(X(l) X(1,1) X<1.2) ... X(l.kJ

EW(?’ X2,y %<2,

(]

S F S T

i
e h - H
i
.thm AWLL, XAIN.G2) ... XNk

Donde cada rengldn corresponde a una lista ordenada a los k
ve. ino~ mds cercanos al elemento.
Suronga que X{i) € R(j) y Xti) € R(i) tambidn aue :

1 RGHY N R 1 32 Ks

para uri Ks fijo. Entonces X(i) y X(j) cemparten al menos Ks
vecinos, incluyéndose ellos, por 1o que se les asigna a la misma
clase.

£ posible que exista un X que tenga Ki vecinos con X(i). vy
Kj wvecinas con X(jr. con Ki + Kj & K v Fi ™ Ks, Kj » Ks., Entonces
X pertenece a i v j. 0 &l agrupamiento i tiene un translape con el
agrupamiento Jj.

En la practica se uwtiliza un 1{mite Lmax al ndmero de
agrupamientos a los cuales gueds pertenecer un dato. Los resultadas
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dependeran de K. Ks y Lmax, pero coma el método resulta sencillo,
- 2 . . k4
sera facil eperimentar con varine valores de estas parametros.

Método de las K-medias.

Este algoritme consiste de tres pasos @
Clasificacidn, cdlcula de los centroides de cada
agrupamiento y prueba de convergencia.
Se quieren encontrar M agrupamientos, por lo que se escoqen
M elementos arbitrarismente que eirven como centroides iniciales.

Xpii) = X (i} 1 1 ¢M

La clasificacidn se realiza por medic del vecino mis
cercano

X¢(J)€ W siy sdlo si d(i(j)qXp(l)) £ d(X (i) Xptk)) 1 & kKM

despuds de haber aplicado lo anterior a todos los
elementos. se calculan de nuevo los centraoides utilizando el
criterio de minimizar el méximo, esto es

Xp(i) = X3(i) tal que mﬁr € diX3g<i), Xkti)y 2
sea minimizado para 1 ¢ 1 £ M

El criterio de convergencia consiste en verificar si los
elementos escogidos por centroldes son los mismos de la iteracidn
anterior. . ,
Un problema con este metodo es que oscile v no se llege a
la convergencia.

Isodata.

ta caracter{stica oprincipal de este algoritmo es gue puede
separar o unir agrupamientos, por 1o que el valar de M puede
variar. ,

La parte principal del isodata es el metodo de las
k-medias, pero el nlmero de agrupamientos se ajusta en cada
iteracidn de acuerdo a un criterio basado en un nimerc de umbrales
fijas v variables.

Los agrupamientos se unen, si una o mas de las siguientes
condiciones se cumplen: .

1) El ndimero de agrupamientos es mavor que un valaor Mman.

2) El tamafo del i’ esimo Wil agrupamienta es menor aue un
valor Mmin.

3} La distancia entre los centros de los agrupamientos i v
3 es menor que un valor Dm.

8i M > Mmax, entonces los agrupamientos mas cercanos e
unen. 61 Wil < Mmin, entonces Wi se une con el agrupamiento mas
cercano a él,

Existen tres condiciones bajo las cuales los agrupamientos
88 separan 3

1) E} nﬁmero“de agrupamientos es menor gue un valor Mmin.
2) El tamano del {’'esimo agrupamiento Wi! es mayor que un
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valar Mmax. . e .
©'3)  El agrupamienta i ‘esimo es esparcido, relativo a lus
ptroyg agrupamientos.
las dos orimeros criterios son similares a los ‘del caso de
ia union, para el tercer punto se calcula una distancia promedio Di
para cada agrupamiento

Di ® L d(X.Xpli))/(mi-1) 11 &M
K‘Wi

D= 3mibDi /M
=y

El agrupamiento Wi se une a otro, si:

Di > max ¢ D, Qs 2

para un valor de 8s dado.
8i este agrupamiento va a ser geparado, es dividido en dos
.« tal forma

Wi = Wit Wi

Para llevar a cabo esto, se tienen dos métodos. v .

En el vaso simple, se encuentran los dos puntos X v X tales
que la distancia dX%X) sea mixima, entonces cada punto en Wi se
asigna a Wito Wi dependiendo de cual punto XTo X estd mis cerca. En

»ste caso. X*‘ o X" no son buenos centros de log nuevos
rrupamientas.
En el otro caso, da mejores centros de los nuevos

sarupamientos. Se localizan los puntos X'y X con esto se calcula
rt= ax’ xptin)
ri= diX Xp (L))
ze encuentran Xp’v Xp tales que ¢
€= a(IxD + XA () - Ty
€= d(X Xp) + d(XF Xp(i)) - ¢~

swan minimizadas. Los elementos son  asignados dependiendo de su
groximidad a Xp* v Xpt

El primer paso del algoritmo, es realizar una iteracidn de
acuerdo a las k medias, posteriormente los agrupamientos san unidos
o0 separados de acuerdo a las reglas anteriores. La canverarncia se
verifica de dos Fformas, una es con el criteriaq de las k medias y
otra es calcular 8s, si este es mavor gue un umbral, detenerse, i

nao hacer otra iteracian, este Ss estd dado por :
" ™

— 2=
S5 = M{M4-1) B1ond(Xp 1) . Xp (i)
v gUX I Xk (1))
K oier WMt



Algoritmo de Cuantizacidn Vectorial.
EL alaoritmo esta dado par los siguientes pasos 3

Q) Inicializacidn : Dado N, ndmero de niveles, un umbral de
distaorsidn €3 0, un alfabeto de reproduccidn Ao v una secuencia de
entrenamiento { Xjt J3=0,....,n~-12.

Se inicializa m=0 y D,=a. .

p 1} Dado An={vi T ist,..., N}, encuentre la distorsion

minima de la particidn F@Bm)=(Si ji=1,...,N) de la gsecuencia de

entrenamiento : X} € SBi, si d(Xj,Y3i)» £ d(Xj,Y¥i) para toda i.
Calcule la distorsidn promedia

"~ ”
Dm = D( Am, P(Am) ) = n Zmin d(Xj,V)
0 yekm
2) Si (Dm-tr - Dm )/Dm <& , se tiene el alfabeto final de
reproduccidn Am. de otra forma continue
~ 3} Encuentre el alfabeto de reproduccicn dptimo Y(P(Am)) =
¢ X(81) 3 i=1,....N> para P(am). Sea Amer = X(P(Am)). Reemplazar m

por mt+l e ir al paso 1,

Este algoritmo es parecido al de las Kemedias., las
qiferencias son: La forma de encontrar el alfabeto de reproduccidn
optimo en cada paso y el criterio de convergencia.

Seleccidn del alfabeto de repraduccion A.

Un método para seleccionar el alfabeto inicial ao . soria
asigna: los primeros N elementous de la secuencia de entrenamiento,
como A0, entonces aplicar el algoritmo anterior hasta encontrar los
Am éptimas.

Una segunda tdcnica que es util para tener un nivel de
distorsidn deseado y caon un numero de niveles de cuantizacion
‘variable es el siguiente s N

0) Inicializacion 2 M=l y Ao(l) = Y(A), el centroide de la
secuencia de entrenamianta. R

1} Perturbe el alfabeto de reproduccicn Ao(m) que tiene M
elementos { VYi ; i=1l,...,M> cont € ,entonces a cada elementa Yi le
corresponden § Yi+¢g , Yi—¢ donde € es un elemento {ijo de
perturbacidn. , '

Se tiene una nueva coleccion A de {Yi+e¢, Yi—-€, i=1,... .M
que tiene 2M elementos.

Reemplace M por 2ZM. n “

2) 8i M=N entonces Ao = AM) y realize el algoritmo de
cuantizacidn vectorial por Gltima vez, de otra farma realize el
algnritmo de cuantizacidn vectorial y vya obtenido el alfabeto
optxma para ese nivel, regrese al paso 1 de este algoritma.

btilizando este algoritmo, se empieza con un nivel de
cuantizacidn, el cual esta dado por el centroide de la secuencia de
entrenamiento, este centroide se parte en dos v se tienc entonces
un nivel das de cuantizacidn, cada uno de estos se parte en dos v
asi sucesivamente, por lo que se tiene al final un cuantizador de

14240..4N niveles.
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COMPARACION DE_DOS_TECNICAS DE RECONOCIMIENTO DE PALABRAS

bna de 1los oraoblemas interesantes aue se presentan en el
estudio de la voz es el del reconocimiento de palabras por medio
de una computadara. Este prablema se puede formul ar como 3 dada wun
diccionario farmado por N palabras, de las cuales se han obtenido
de acuerda a un criterio las meiores caracter{sticas
representativas, se guiere que una computadora sea capaz de poder
reconocer una palabra, la cual ha sido pronuncliada por alguna
persona. Dentro de esto se podrian tener algunas variaciones en
las cuales se tendrian sistemas para una sola persona con un
mimero reducido de palabras dentro del diccionario v ademds solo
se permitiria la pronunciacidn de palabras que estuvieran dentto
de este diccionario, o, tener un sistema general en el cual se
tendria un ndmero ilimitado de personas, asi{ como, un diccionario
grande y ee permitiria la pronunciacidn de palabras fuera del
diccionario. Este sistema ‘debe ser capsz de indicar que palabras
pertenecen o no & su diccionario. ,

El sistema que se empled dentro de este estudio esta mas
cercanc al primer sistema descrito. Esto se debio en aran parte a
las limitaciones en computo, pero principalmente a gue de esta
farma se tendrian menas pardmetraos que controlar. El sistema
consta de un diccionario de 10 palabras, las cuales son los
digitos: <(cero, uno, dos, tres, cuatro, cinco, seis, siete, ocho,
nuevel}, pronunciados por una sola persona( el autor).

Los sistomas de reconocimiento que se camparan son :

Un par de sistemas basados en LPC y 4 sistemas en base al
vocoder de canal. Dentro de estos sistemas se hicieran uso de las
técnicas presentadas en [, J y la técnica presentadaen [,
1. Bisicamente estas son: la primera de ellas no hace seagmentacian
de la palabra, mientras que la segqunda si realiza una
segmentacidn. Este Gltimo sistema tiene la ventaija de que no es
necesario un alineamiento en el tiempo, a diferencia de sistemas
que lo requieren (time warping systems [ 3.

Experimento.

La sehal de voz que se utilizg para el estudio fue arabada
analdgicamente en una cinta magnética y posteriormente almacenada
en disca. Para esto se filtra la sehal por medio de un filtro
analdagico paso-banda con rango de 100 hz a 3.2 khz, esta sefal se
muestred a una razon de 4400 muestras por segunde por media de un
convertidar de 12 bits v rango de entrada entre +5 y -5 volts.
Posteriaormente la sefal fue preenfatizada con un filtro de la
forma @

xtn) = seln) - 0,958 (n-1)

cuva respuesta en frecuencia se muestra en la figura. se
tomaran bloques de 40 mseg Yy se fue corriendo una ventana de
andlisis cada 20 mseg, lo cual representa 256 muestras por bloqgue,
&4 de las cuales corregponden al blogue anterior, 128 al blogue
que se estaba analizando en ese momento y 44 del siguiente blogue.
A estas 256 muestras se les multiplicd por una ventana de Hammaing
de la forma:
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win) = 0,54 - O,46cos (2T n/(N=113 0 ¢ n ¢ N-1

4 los datos gue se obtenian s= les calculaba, poara @l casn
de los o:stemas basados en  LFPC 1] corretaciongs v para los
sistemas basadaos  on el vocader e canal S1 puntkas e la
transformada  rapida de Fowrter ( aareagandole 256 ceros a 1a aefial),
los cuales ce normalizaron de tal forma que la eneragfa total tuera
iguaxl  a . con esto se calcularon las enerolas en U v to bandas
uni formemente egspaciadas en 21 rango O a X.2  kbuo, to aue
corresponde a Filtros de 400 vy 200 hr de ancho de banda
respectivamente.

Fara el cdlculo de los patrones o caracteristicas de cada
una e las palabras se generd una secuencia de entrenamiento, la
cual consta de 10 repeticiones de cada wna de las palabras y
posteriormente recibieron el tratamiento senalado anteriormente.
fon la senal obtemida se genreraron vor medio de un cuantizador
vectoriel laa patrones de cada vna de las palabras.

f.os patrone- se obluvieron de la siguiente manera: para
los sistemas no seomentados, @ cada wna de las aalabras se le
calcularon 8 patrones , para los sistemas con segmentacion, cada
palabra en la secuencia de entrenamiento fue segmentada en 4
partes y se formaron nuevas secuencias de entrenamientn. & cada
una de estas se le calcularon 4 patrones, lo gue da un total de 16
patrones por palabra.

La distorsidn empleada para la obtencidn de estos patrones
fue la Jtakura-Sarto normalizada para los sistemas con LFC v la
[takura~Saito discreta para los sistemas de vocoder de canal.

Fara la caomparacidn de las sistemas se tuvieron dos
criteria:, 1o es simplensnte el nhnero de aciertos v errores que
se obtienen. el otro btrata de cuantiticar el que tan bien o mal se
desempena #1 sistema. para esto se toma la distorsidn cue se
obtendr{a al codificar 1a palabra bajo prusba con sus patrones v
e le llama Dm, adends se calcuia la mejor distorsidn que se
obitons de codificar ta palabty-a par medio de los patrones de 1as
ot-ar patabras, esto es @

D' = min Di i #m

i
v se calcula

R = (D' - Dm)/Dm

e esto se nota gque si B9 O se tiene un error v si R 2 0
urn acierto. FPuode observarse gue mentras mavor sea el valor de R
se tiene una mejor decision., e calcularon tambien los valores
promedio v variancia de las diferentes R, Los resultados se
muestran on las tablas.



do canal con B.16 bamian v con aeamnien o mar Sasados en vocoder

. < 2 ) son 1os aue tiernen los
bien esto nodria intuirse debido a que se
utiliza wn  mavor numero de oarametros. En los otros sistomas se
tienen resultados interesantes, uwno de ellos es que el error
cometido por el sistema de LPC no seamentado (confundir un siete
por  seis) se corrige con el msmo sistema pero con seqmentacion,
2l otro resultado interesante es el hecho de gue el sistema de
vocoder de canal de 8 bandas no comete errores aun en el caso sin
seamentacion vy sus valores Rm v Rv san mejores que los del sistema
de LFC el cual tiene mas parametros., Una de las desventajas que
podrian presentarse es el numero de filtros requeridos en 21 caso
de segmentacion. aunque si bien no es necesario tenerlos todos en

memoria.
Aunque los resultados presentados estan en contradiccion

con los resultados en (6 ] podria deberse a la forma en la que se
calculan los valores del vocoder de canal.
Otra de las ventajas aque se tienen
de energia es el hecho de que se utiliza
la transformada rapida de Fourier( esto

mejores resultados. sa

en el sistema de bandas
una tecnica optima como
es la razon por la cual

es
se tomaron B8 v 1é6 bandas., con lo cual se evita cualquier tipo de
interpolacion).

La ventaja que presenta el sistema de bandas de energia

puede deberse al hecho que representan una mejor aproximacion al

espectro real que la que realizan los sistemas LPC.
Estos resultados son alentadores, va que 6i bien han sido

para una persona v un numero pequeno de experimentos, han mostrado
mejoras con regspecto a sistemas anteriores.
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Falabras Fronunciada

Falabra seleccionada

0 1 2 3 4 5] & 7 é ?

L] 25 * ’ . . . . . + +

1 ) a3 . . 3 . . . . .

2 . . 24 . 3 . ’ . . . ,

3 . + . 24 . ’ . . v .

4 . + ¢ . 22 * + . . .

5 . (] L ] . * 22 * . * ’ ,
:

6 . . . . * . 21 . . .

7 * * 3 . . . . 23 . * !

8 4 . * . » . 13 . 23 * !
!

? . . . . ’ . . . . 20 .

- e e o s s

Tablo cle aciertos PM‘a, los

sistemas : .
LPC  Gegmenla.do

Nocoder de canal ®,16 bﬂ-""dva-ﬁ
ton Yy ain gegmen'fa,t,wn



Falabra rronunciads

r

I N R T S

Falshra seleccionada

O 1 2
23 . .
. 23 .
* L4 2

’ . .
. » +
. . *
* .’ +
3 . 12
. . .
. 3 (3

Tabla. de adierlss para e

1
SQisltema

3 4 ] é 7 8
. * L + . ’
. 3 . + ’ .
. . * . . ’
24 * L] * » *

. * 22 . + .
. * . ;?.1 * *
3 . (] 1 a2 .
* » * * . 23
3 . » »* + [}

LPE no eegmeﬂﬁ 0.
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——

Sistema correlaciones sin sedmentar

}, Palabra Rerom. Rvar,
{
}. .o 0,21069  0.04432
i 1 0,27071 0.,05937
i 2 0.17424 0.02449
; 3 0.23374 0.06752
{ 4 0,32925 ° 0.24438
“‘ S5 0.84546 0.65768
. & 0.204%9 0.,01058
7 0.15475 0.02387
8 0,29362  0.07329
9 0,90%900 0.72005

o oy 8 W T o~ .

e rihad . . e -
{ Sistema correlacion .con segmentacion.

v Palabra Rprom Rvar
] 0.39883 0,16028
. 1 0.35117 0.,10139
: 2 0.30226 0,08208
i 3 0.50788 0.25956
“4 4 0.71333 0,41159
] 5 1,26662 1,59347
é 0.,51922 0.22708
: 7 0,53363 0,23629
; 8 0.77917 0.52252
; 9 1,14300 1.04956
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Sistema vocoder de canal con 8 bandas, (no sedmentado)

Palabra

CSTNOUD GRS

Rerom.

1.73926
0,735205
0.65460
1,56193
1.05727
1.,35319
1.,62610
1.27624
0.,26121
2.13%14

Rvar,

3.00412
0,32729
0.41452
2.58297
0.89082
1.69453
2.37394
1.43894
0.,70810
3.89802

. ————— . .

P— -

Sistema vocoder de canal 8 bandas.

Falabra

VONOUDULNMO

Revom.

1.943346
1.41049
0.766%91
3.34739
1.19625
1.63420
2.24356
2.51644
1.70427
2.96295

Rvar.

3,73821
1.42382
0.52036
12.16320
0.76705
2.,46033
4437261
5.38091
2425502
7.35784
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Sistema vocoder de canal con 16 bandas;v (no sedmentado)

Palabra  Rerom. Rvar,

<

1.88797 3,57489
1,03871 Q.70190
0,65804 0.37680
1.49790 2.93307
0.92400 0.62049
1.41099 1.86888
1.39454 1.466477
1,21738 1.285644
0.8130%9 0.46443
2.03059 3.57580

NN UL G-

Sistema vocodeﬁ de canal 16 bandas. (con sedmentacion)

Palabrs RProme. Rvar.
0 2.02244 4,07200
1 1.50328 1.61758
2 0.95215 0.79181
3 2.88055 8.78173
4 1,07487 0:47527
S 1.82740 3.38950
6 1.77936 2,54038
7 2,14209 4,05593
8 1.464308 1.67001

4 2,80662 665809
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