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Introducci'5n. 

El avance de la ciencia v la tecnoloqÍa, ha hecho cosible la 
construccicin de maouinas orocesadoras de informacicin como son las 
comoutadoras diait~les. Estas han causado un gran impacto dentro 
de la vida del hombre. Una de las ramas es la del orocesamiento de 
señales de diferentes tipos, tales como 1 señales biomédicas. 
señales oeofÍsicas. etc. Dentro de éstas una oue ha presentado un 
reto muv fuerte es el de las se~ales de voz. va que dentro de esto 
e>:isten oroblemas como reconocimiento de voz por computadora, 
reconocimiento de oersonas por medio de su voz v una comoutadora. 
avuda a oersonas con oroblemas auditivos, compresión de datos, 
etc. 

El Presente trabajo está dentro del reconocimiento de voz 
oor comautadora. Dado que dste es un oroblema comolejo se ha 
tratado de resolver un suboroblema como es el de reconocimiento de 
oalabras aisladas cara un n~mero reducido de personas, un ejemolo 
de esto sería el oue una computadora reconozca comandos 
oronunciados cor un operario y tome alauna decisión. 

Las t~cnicas que se utilizan ~n este trabajo son el m•todo 
ti€! oredi cci Ón 1 in e.al v el de vocoder de canal, ésta Última fue una 
dv las primeras técnicas cara procesar voz mientras que la 
anterior Últimamente ha tenido un oran impacto. También se 
utiliza la cuantizaciÓn vectorial, la-cual es una de las técnicas 
más ooderosas para comprimir datos. Como se oretende tener una 
medida cuantitativa, se hace LISO de la medida de distorsión de 
ltakura-Saito en diferentes versiones. Finalmente se hace una 
comr>araci ón de 6 diferentes· técnicas para la sol L1ci Ón del 
e: 1 1~. J f'l'.la. 



El sigui ente modelo del aparato vocal fua desarrollado 
por FantC2J. 

La entrada al ai a tema e< t > es un trén de i mpul soG con 
periodo P para t.1onidos aonoroa y ruido blanco para eonidom nordog, 
la parte correspondiente a la glotis es modelada por un filtro 
pasobaJas de dos polos y con frecuencia de corte de 
aproximadamente 100 hz. El tracto vocal es modelado con 
resonadores de dos polos cada uno y conectados en form~ de 
cagcada, cada una de estas resonancias es un formante con su 
correspondiente frecuencia central y su ancho de banda. El efecto 
de lo!i> labios se representa por un modelo de radiacioh de un solo 
polo. 

El modelo está dado porJ 

S<Z>=E<Z>G<Z>VCZ>L<Z) 

donde : 
<O -1\ 1 

E<Z> <ri:z =V'°/(1-Z.> 
""' 

G<Z> .. 11< 1 - e-az·112 

L (Z) = 1 - z-t 

El modelo del tracto esta dado por1 

1 z 1 > 1 

k ·<1T •I ·ICi.'!_.2 
.Y(Z) ·= 1/TI <1·- ·~e cos<biT>Z +e z > 

i.•1 

El modelo as{ descrito está definido para que la entrada 
sea un trdn de pulsos o ruido y un ndmero fijo de formant~s y 
ancho de banda. Por lo que únicamente el estado estable de voc11les 
o sonidos fricativos están definidos. Sin embargo as facil 
implementar una entrada arbitraria e<n> y los coeficientes de V<Z> 
se cambian en intervalos de tiempo para representar la señal de 
voz que es variable con el tiempo. 

Combinando los efectos de los modelos anteriores se tiene 
·I ·CT ·I 1( .c,T •I .zc1r .z 

lHZ>VCZ>L<Z> = <1 - Z )/C1 - e Z ><TT <1-2e cosCbiTlZ +e Z l:> 
i•t 

El ·tdrmino del numerador <1-Z> se cancela aproximadamente 
con el tJrmino [1-awpC-cTlZl ya que por lo general cT es mucho 
menor que la unidad. Con esta simplificación se tiene el modelo de 
s!ntesis 

S CZ>.=ECZ> /ACZl [modelo de s!ntesi!i>l 1. 1 

donde 

"' . A<Z> = tacuz·l a CO> e: 1 
~·O 

~ 1/GCZlV<Z>L<Z> 

y M ~ 2k+1 

l 



El filt1·0 
filtro invermo. el 

De!>pe 1<mdrJ 

~ C l) t: 1 t ... n(~1 Lir11 e an1en te e er CJS. SiC? c:onoc e c:cJmo el 
filtr«l lfAíZ) t.ic-ni.2 ucilos 1.1nic,.\1Tientf), 

E< ZJ de? 1 d E!cuw:i un 1. 1 se tilm•~ el mocJel o di= 

[mnd"1lo de arialisisJ 1. 2 

El diuooner de un modelo oaram~trico de la sefial de voz, 
no~• oermitt1 1<~ eslimaci.Ón cJc~ los par·ámetros del polinomio A(Z) y 
el tioo d8 axcitMciÓn ECZI en base a la obGervacicin du la sefial 
Sil), lo cudl es el tama central del siguiente capítulo. 
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En el modelo de predicción lineal la aeñal s <n>, se 
considera la fJaltda de Llrl sistema con Llna entrada u<n> y de tal 
forma que la siguiente rel. r.ici Ón se cumpl a1 

I' 'i-
s<n> =-[ alk>i.<n-kJ + (; Lb<llu<n-1) b CO> 1:.11 

k<I l•O 

donde a <Id , 1 ~ k ~ p , b <l ) , 1 ~ l ~ q , y la qananc: i a 8 son le-·~· 

parámetros del sistema. 
La ecuacion anterior relaciona la salida s(n) como una 

función lineal de salidas anteriores más entradas anteriores y 
actual, de ~ata forma se puede considerar que se est~ realizando 
una predicción sobre la señal s<n>, a esto se debe el nombre d~l 
modelo. 

Tomando la transformada Z de ambos lados de la ecuación y 
ordenJndola en una forma adecuada se obtiene: 

H<Z> 
~ p -1< 

S(Z)/UCZ>= <H1 +2.b<l>i
1
>1<1 +L_a<k>Z > 

l•\ ltr.•• 
donde H<Z> es la función da transferencia del sistema, S<Z> y U(7.) 
las transformadas Z de la señal s<nl y u<n> respectivamente. 

H<Z> es el modelo general, ya que posee to11nto polos como 
ceros, doride los polos son las raices del polinomio del numerador y 

, los ceros las del denominador. 
Existen dos casos de interés 
1> Modelo de ceros 1 a<kl 
2> Modelo de polos : b(l) 

especial 
... o, 
= o, 

El modele de ceros es conocido como movimiento promedio, y 
el modelo de polos como autorregresivo. 

Este último modelo es el más empleado, debido a que el 
problema de encontrar los coeficientes a<k>, conocidas la entrada y 
la salida del sist111ma <identificación del sistema>, conduce a un 
sistema algebraico de ecuaciones lineales. El modele utilizado en 
éste reporte es el de polos. 

Estimación de parámetros. 

En el modelo de polos la señal s<n> está d.'ida como una 
combinación lineal de valores anteriores y una entrada uCn>: 

por: 

p 
s<n> = -l:a<k>s<n-k> + Gu<n> 

k•I 

La función de transferencia del modelo de polos está dada 

p 
H < Z > .. 0/ < 1 + La e k l Z 

~·· 
Dad• 

coeficientes 
critero. 

una 
a <k> 

&erial 
y la 

s<n>, el problema es determinar los 
ganancia 6, tal qua sean óptimos; en alg1'.1n 
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fa8 c:H:.:t111P a11r.J lf":t entr·adc·{ o\n.• r:-:•s dt.:'?mconactdd. lo cual e~ 

c1.,r·ta 1~11 mucti,1ro aolH7acion"'~'· con E:';cto se t1en1: qL•e Ja sL•i'i,jl s1n1 
es u~a comb1nac16n l1n•al de valnres anteriores de stnl v e&t~ dada 
oor : 

r 
<a1n) "'-·-.larl·1s(n-kl 

k•i 

Ll prrcir r>ntre i:~ste Vo'\J rw v el rei\/ est=í dado nor 
e 

e(nl ''.!n)-s(nJ '= &!nJ + [atf·j<;,(n-kl ... 
En Pl m¿todo de mínimos cuadrados los ~on11· 1en•.es s!kJ se 

obtienen al min1m1zar el vaior m•d10 cuadrjt1cc del error. con 
resDecto a cada una de los oar¿metros alk1. El an~J1s1s puPde ser 
realizado. suponiendo a la se~al slnJ. como determ1níst1ca o comQ 
t•n•• r'?al i<.ación de un orocPso alPatorio. 

rl> t?r.:if1~' d.:"..'t.r.?rmin.ística. 

' 1 v ''11. or .'..~ •11 n c:uadr ii U co '- '·t á d ·fj.-. 1·1 

1:-:= í_t:i<n > 
n 

'" L <~- <n> 
n 

ti; dunde se o!Jtieni:: 

!' 

p 2 
+L._ a(k);;1n-k11 

~ .. 

[r1k1 Z s1n-kls!n-1J 
,-
:.. :_.,In Is· ''-1 1 

n t:.•I n 

,. ' ~ 

1<;: i ~P 

a eatn sistema se le conoce como ecuaciones normaLes. 
El Prror mínimo se obtiene al desarrollar las ecuac1on~s 

2.1 v substituir r.~l resultado de l,'l ecuacic:in .;~.'.~ 
p 

Ep ~ L•;<n>' + L".tlkJ Z s(nJs!n-l'J 
n J(.11 n 

Durante todo ml desarrollo anterior el ran90 dR 1~ 

sumatorie"\ no se E?soec·if11:.Ó, e>·:1str.•n do:; casos Of..l intm··és. lo"' q•.1•: 
c:cmducen a métodos d1st1nf-:os p,,r,1 Pl cálcLtlo de los p~1r.,{met.ros. 

t 1 M~todo dr' la autocorrE?l ,,ción. 

Este m~toMo min1m1:a e:t error en el rango de durac:•Ón 
1nfin1ta·!C'· n <:,C(I. v lc1s ,,r.uec1011es .Z.t v 2.2 se rr!dL1cen <.> 

r 
L il ( h) F~ (i --~ ) = -R ( i ) ~ i ' o 2. 3 
••• p 

Ep = R10> +Ia1k>R1k> ~.4 

donde 

"' 
Rli• = L:s<nJsin+1) 

'1:.·., 



<~s li'I <iLttocorrelacion de.· ld sc!r1,1l 5(11). 

Lo~J co1.!fJc1e->1tí.r:·<:~ f~:(i-~k> dP }.3 ecu1.1ci<!;,, .. : ... :- ·fc1r111c1n un¿;\ 
m¿~trJ-:. 1::onoc:idr.\ comc1 dL' ¿1utoc..-:r_irr·el~.ción. l~ cual '-'!~. ~ . ..1.·1m 1natr·i~~ 
simcltrjcs ·roool1~~. cuv~ car··actQrístic~ e~ a1_1e los alen1ento~¡ do sus 
diaaonal1~!; ~01·1 i9ual8~~. 

r~n l.:t µ•«,'ctica, 1<1 • ... ef1«l s(n) se cono•.:u stJ!o durante? Lln 
intervalo finito, un<1 forma de resolver unto es el multiplicar la 
seAal a(nl oor una ventana con lo cual sa obtiene una nuuva sehal 
s' Cn) qum &s igual a curo fumra de un intervalo O ' n ' N-1. 

O ~ n ~ N-1 
s' (ni 

para cualquier otro valor de n 

Con e~•til :;;E>ri.-il. l<.\ función d& .-iutocorrelaciÓn está dada por : 
~-H 

RCil Ls'<nls'(n+i) i~O 
n•o 

iil Método de la covarianci.-i. 

En este método el error E so minimiza sobre un 
intervalo finito que va desda O hasta N-1, las ecuacioneu 2.1 y 2.2 
quedan como 

p 
l. a ( k J Q u, , i > = -Q <O, i ) 
k•I P 

Ep = Q C O, O 1 + l el ( k HIC O, k > 
••• 

donde 
W·I 

CH.i,ld =Is<n-i)s(n-ld 
n•• 

es la covariancia de la señal, en el intervalo dado. Con la 
primer ecuación !Se forma una matriz de covariancias. 

De esta 6ltima ecuacidn se nota que la matriz de 
covariancia es siméntrica, esto es : 

Q(i,k) = Q(l:,i) 

V a 
elementos de 
al escribir 

diferencia de la matriz de autocorrelacidn los 
las diagonales no son iguales. Esto puada observarse 

Q(i+1,k+1) = Q(i,k> + sC-i-1)s(-k-1) - sCN-1-i)sCN-i-k) 

De esta ecuación 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 método de covariancia se convierte en el de autocorrelacién 
cuando n tiende a infinito. 

5· 



Un rr?·~ui.t.ttth1 imric1rt811t~ t~s tuandu f:.,(n) •e cc.1nsider-a c..r,nir.::.i 
L.lil mL1estr-a d!! un prc;¡ce· ... o alQ<1torio, con lo CL1al las ~1CL1aciones 2.1 
v 2.2 • tomando el valor espnrado QLl~dan como 1 

p 2 
E= Er i:<r1> 2

} <, Er ~<n> +L. a(k)s¡(n-k> } 2.5 
~·· 

a<k>E< s(n-k)!O(n--il ) "' - E< s(n)io(n-i) ) 2.6 

El resultado del 
estacionario o no. 

valor esperado d•pende si el proceioo es 

Caso estacionario. 

Para procesos estacionarios se tiene que 

E< s<n-kl!ii(n-il > = R<i-k> 

donde Rlil es la autocorrel.acion del proceso, substituyendo ~iota en 
las ecuaciones 2.5 v 2.6 ae observa que se tienen las mismas 
ecuaciones que para el c•so d•termin{stico. La Única diferencia es 
que para ~ste caso la autocorrelacicin es la de un proceso 
·stacionario en lugar de la autocorrelacidn de una senal 
-·>':-;··mi ní sti ca. 

Caso no estacionario. 

Para un proceso no estacionario s<n>. se tiene 

E{ s<n-kls(n-i) } '""R<n-k.n-i) 

r:l-Jnde R(m, i> es la autocorrelación no estacionaria entre los 
~~oos m v j, de las ecuaciones 2.1 v 2.2 se obtiene 

p 
Z,_a<ldRCn-·k,n·-i)., ·-R<n,n-i) 1 ~ i ~ p 
k•I p 

Ep = R<O,O> +Z:aOd R<O, Id ..... 
Cálculo da la 9anancia G. 

En el mE?todo de mí ni mc•s .::l\ü:lr ¡•.jL'G se S~lDUSCJ OLlC' rc•l er- rnr 
est.:iba úado por: 

p 
e<n> 

forma 
s<n> +La< k > s <n-kl 

k•I 
lo cual se puede escribir de la 

p 
s(n) -[a<k)s(n-k) ~ e<n> 

~·· como el modelo de polo• ~stj daJn por 
p 

s<n1 == ···l_,-iík)s(n···kl 1 Gu111) 
k•I 

se nota oue la ~nica svA~l ulni QUú d~r{~ ~··m~ ·oi d. 
d .-icl . · ::rnr 

6 
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Gu<n> = e<n> 

Para cualouier otra entrada la salida del filtro HCZJ sera 
diferente de a(n), 

Si se quiere que la energía de la salida iguale a Ja de la 
se~al original s<nJ, sin importar la entrada, al menos se puede 
especificar la energía total en la señal de entrada. Como el filtro 
HCZl es fijo, la energía u<n> debe ser igual a la energía total 
del error, la cual est~ dada por Ep. 

Existen dos entradas qua son de interds, el impulso 
determin{stico y el ruido blanco. 

La ganancia de la entrada se determina al hacer el anáJ1s1s 
de la respuesta del sistema. 

a) Entrada igual a un .impulso. 

Con la entrada siendo un impulso se tiene 
I' 

h<nJ., -[a<kJh<n-kJ + BÓ(l'I) 
k•• . 

donde h<n> es la respuesta impulso del sistema, multiplicando esta 
ecuación por h<n-iJ y sumando sobre toda n 

A f "' 
RCiJ "'-Z:aCkJR<i-kJ l~ li 1 ''° 2.7 .... 
R<O> .. -Ía<kJR<kJ + G2. 2.e 

"'' Como la condición de .que h CnJ debe igualar a la energ{a de 
sen> se tiene 

RCOJ .. R<OJ 

puesto que el primer coeficiente de autocorrelación es igual a la 
energía total de la señal. De este resultado y notando la similitud 
entre 2.7 y 2.3 se tiene 

R<i> .. R(il o ' i ~ p. 

Esto nos dice, que los primeros p+l coeficientes de 
autoc:orrelación de h<tl son iguales a los coeficientes de 
autocorrelación de la senal. 

Otra forma de ver el problema de predicción lineal e~ el de 
buscar un filtro de tal forma que los primeros p+l coeficientes de 
correlación de su ·respuesta impulso sean iguales a los p+l 
coeficientes de correlación de la señal y que la ecuación 2.7 se 
cumpla. De la ecuaci6n 2.a se obtiene 

p 

G
1 = Ep a RCOJ +la<k>R<kJ 

11.•1 

Donde e'es la energía total de la entrada G&(l'I). 

bJ Entrada igual a ruido blanco. 

La señal de entrada es ruido blanco <muestras no 
correlacionadas J .con media cero v vari.ancia unitariñ. 

La señal de salida del sistema está dada por 

7 



p 
~(n) '" -· Lª <l.) s(n-kl + GLtinl 

m•.iltiplic:o.nrk• pc•r s(n···il. tc1in.:i11!lr.• el v;.dor esperado v obne1-vandCJ 
qu~ u(nl y ¡;'11-i) nu t<•sl:-ir. 1.:c1rreL1c:ionado1'."- pdra i >O, c:on lo 1;u<1l r;1~ 

llcg~n a las mismas ecuaciones de la entrada impul3c, ccn 
RCi)"'E{s(n)f.l(n·-i)} lil. autCJcorrelación de la salida 9 1 11>. 

Para ~ste case se requiere que la energ{a 
oromedfo<variancia) de la salida ICnl sea lou~l a la varianci<l de 
la se~al original s(nl o ~<O>:nco> v Lon el mismo razonamiento d~ 
¡,. enl:r·ad,¡i impulse¡ si? llc•c;¡a al mi'.;;mo rE>sull:ad'1. 

Este rr.w;Lil t.·~t'=' es inteno;,ante VOi que amb¿•s entrad.:is tien<:'r 
la misma c:~utot.··,·r·r-Jla. ·Ón. 

8 
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1::álcL1lo de los parámetros del predictor. 

En los resultados anteriores los coeficientes a<k> se 
plleden calcular al resolver el conjunto de p ecL1ac1ones con p 
incógnitas, si se utiliza el método de Gausa o el de reducción de 
Crout. Estos métodos requieren de p/3+0(pl, operaciones y p 
localidades de memoria. Sin embargo como la matriz de el sistema es 
una matriz sim~trica y en general positiva semide*inida, un m~todo 
para resolver este tipo de sistemas requiera, 2p localidades de 
memoria y p +O(pl operaciones, lo que representa un ahorro con 
respecto a los métodos generales. 

La ecuación 2.3 puede ser escrita en la forma 1 

r = Ra 
# "'~ 

donde 

a, 

R = R1 R •• 

R Rr-1. 

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

La solución de este sistema 
siguiente algoritmo debido a Ourbin C3l. 

E<O> ,. R<O> 
t-1 

se pueden expresar 

K (i > = -CR<i> +¡~<j,i-1>R<i-jlJ/E(i-1) 

a<i,i> K <i > 

a(i,J> = a<J,i-1' + K<i>ali-j,i-1> 

E< i 1 a < 1-K <i >2. >E 1 i -1' 

1 ~ j ~ i-1 

en el 

Una observación interesante es que para resolver este 
sistema, la mayoría de las operaciones se deben al cálculo de las 
autocorrelaciones. 

Del algoritmo se tiene que el error total E(i) a cada paso 
es menor o igual al paso anterior. Después de resolver el sistema 
es importante el saber si el filtro resultante es estable. Un 
filtro de este tipo es estable si sus polos están dentro del 
círculo unitario. Si los coeficientes RCi) son positivos definidos 
<lo cual se logra si se calcularon a partir de una señal diferente 
de cero) la solución del sistema da un filtro con sus polos dentro 
del c!rculo unitario. 

La condición de que 
definidos se puedé perder si 

los coeficientes sean positivos 
la palabra de la computadora con la 

9 



qu.~ ;;e r·eprecerita R<i > es 01?quei1a, lc;s e1~r·ores debido al red.J:;.Jeo 
t 0>mLi•;•n afectan ,1 la estaLtlidad ;Jel si.;;ti::m.:i. P2.ra ver·tficar qur; •~l 

filtro resulte1ntw es í!Slable, SE.' pL1¡;ocJ.c·:1 calc11lrir sus raicee y .,.~r 

!.'.;i. ent<in dent:r·cJ di:! círculo unitario, lo c:u'.ll r1uecla ser c:osto:;;o. 
Otro mcitodo es ver que el error a cado paso sea positivo, ci~t~ 
c~ndicidn es equivalento a 

f~ ( i ) < 1 

cista se puwde ir verificando al mismo tiempo que s~ V• r~•clviendo 
el sistem.;i. 

l t) 



Estimación Esoectral. 

Los mc;todos anteriores fueron formL1lados en el dominio del 
tiempo, es imoortante formular el oroblemrn ahor·a en el dominio do 
la frecuencia. para conocer sus c~racterfsticas y entenderlo mejor. 

Caso estacionario. 

Aolicando l~ transformada Z al error se tiene 
p -k 

E<Z> = C 1 + Z.a<klZ >S<Z> == ACZ>S<Zl 
lc.•I 

de aquí se observa que el error se ouede obtener como el resultado 
de casar la seHal S<Zl por un filtro FIZ>. Asumiendo la sefial 
determinística y aplicando el teorema de Parseval, el error total a 
minimizar- es 

E 
1. l. eCn> . r. E<e'UI) 

n•·• 'l1< _.,, 
el esp11ctro en ootencia de la señal s<nl es 

al suL· ;tituir esto en la ecuación anterior­
Tt 

E"' J.. f F<w>A<eJUl¡A<e"Jw¡ dw 
zrr -it 

1 'i>E . d Ca culando ~e igualan o a 
El resultado de esto es 

nui 1 ,· • ~~n, pero con R < i > dado por 

RCi) =.!. {~<w>cosCiwl dw 
Ztr -11' 

cero, se minimiza E. 
igual a el de la• ecuaciones 

El error mínimo se obtiene al substituir estos resultados 
en la ecuac1on del error E, lo cual da 

Ep = R<O> + t a(klRCld 
lc.•I 

cive es el mismo resultado obtenido par.a las ec:u.aciones normales. 

Aproximación del espectro. 

El espectro en potencia del modelo esta'. (f3do oor 

A 

F<w> 

p 
"' e' I 1 1 + Z,_, a<k>e·J..i~ 1. 

t.w1 

F.l esoectro en potenci.a de l soñ~l es 

! J 



F<w>= 
ACe''") lt 

Comparando las ecuaciones anteriores. se ve que si FCw> va 
a ser modelada por F<w>. el espectro en potencia del error so 
modela por un espectro plano igual a • Esto significa que el 
error e<n> se aproxima por otra se~al con espectro plano, como un 
imoulso, ruido blanca o cualquier otra se~al con oste espectro. 

Con las ecuaciones anteriores el error total es 

E= Gt f;<w>I FCw> dw 
271 •Tf 

El minimizar el error es eouivalente a minimizar la 
integral de FCw>IFCw). 

El problema de predicción lineal se puede replantear como: 
Dado un espectro F(w), se desea model~r por otro e~pectro 

FCw> tal oue la integral de F(W)/~Cw> se minimize. 
L~ ganancia G se obtiene igualando las energias de los do= 

esp~ctros, RCO>=RCO) 
donde 

RCi> =fif{cw>co<z(iw> dw 
-rr 

La forma en la 
FCw> se refleja en 

cual el espectro del modelo ~<w> aproxima 
la relación entrm las funcionen de 

auto.:orrel ación. 
~ A 

Coma se tiene R(i) = RCi), OC i C o y FCw>, FCwl son las 
transformadas de RCi), ~(i) respectivamente. si el orden del modelo 
se incrementa, el rango donde las correl~ciones son iguales se 
incrementa tmml>ién ven el límite los rJos espectros son idénticos. 

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

Puesto que el análisis de oredicci6n lineal se puedm 
plantear como el de aproximar un espectro o autocorrelación, ~s 
importante la forma en que se calcula el espectro de la senal FCw) 
o su autacorrelaci&n. 

Como la mayoría de las veces la señal es pasada a través de 
una ventana antes de calcular las correlaciones, eu importante ~l 
escoger una ventana apropiada. En este reporte la ventana que se 
empled fue una d(i! Hammin9 que e!ütá dada por : 

wCn) = 0.54 - 0.46cosC2'tl'n/CN-1» O ~ n ~ N-1 

N es el tamafto de la ventana. 
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!iEl ti ene 1'mtonces 

j_ f; (w) i:J~¡ =: 1 
zrr -ir 

pBra todd p 

ECwJ se puede int~·uretar como el error instantaneo entr~ 
FlwJ v ~Cwl a la frwcuencla w, tambicin se tiene aue la m~dia 
aritmdttca de Elw) ea 1. lo cual sionifi~a que eHlutan valores 
mavores v menores a l de tal forma que ~u media sea 1. En t~rminos 
de los dos esuectros, esto representa que FCwJ uer~ alounas veces 
mavor Y otras menor que FCwl. 8in embargo la contribucicin al errnr 
total es mas significativa cuando F(wJ es mavor que Flw) oue cuando 
F(w) es menor a Flw>. por ejemplo un radio de Elw) 2 (;;Oritribt1Yt~ 

más al error total que un radto de 1/2. 
Lo anterior conduce a la conclusicin de que el modelo de 

or·edi c:ci ón l i ne~al ti ende a igual""' 1 os pi co!5 o li~\J rogi ones de1 
energía relativamente grande, mejor que los valles o regiones de 
eneroí a ba.i<il. 

FCw> 

.::: p 

· La minimización del error E da como rosultado un espectro 
un buen estimado de la envolvente del espectro FlwJ. 
pr·obl ema eqL1i val ente es C)l dEJ encontrar las a ( i l , 1 $. i 
tal QU~ &El minimize: 

que es 
Un 

V , G 

dCFlwJ.G/AlwJJ 

,. G 
F (W)''' 

: A(w) 

= fiir-~~~~-----
_.,, G I l A ( w J : 

ln ( Fl1o;l 

G /lA<w> 1 

l.a trnpresiÓn anterior se puede escribir comCl: 

d(Flw) ,F<w»= í~ CFC1-1J/F(w)) - In< FlwJ/F(w) ) - l Jdw/z.Tí 
-fT 

al rEJsolver ente problema se llega al mismo conjunto de ecuaciones 
de predicción lineal. "' 

La funcidn dCF(wJ.FCwJ) recibe el nombre de medida de 
distorsidn de Itakura v Saito, puede ser interpretGda como la 
fidelidad con que la seftal con espectro F(w) es rapre~entada por la 
señal con espectro F(w). 
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Una rnanPra c! .isic.:i da obtener· una r-epresent,;1cic5n 
aoro>:imac:Ja de la fltnt:.l•..Ín de t:rans·h~renc1<1 del •1ni=.tr:>m.;1 vocal es ¡:mr 
medio del uso de la transformada da Four1er. Uno de los or1meros 
sistemas oue hicieron uso de esto tue el vocoder de canal el 
cual encuentra una sorox1mac1cin de las diferentes componentes en 
frecuencia de la voz. Esto lo hace oor medio de un banco de 
filtros en los cuales la energía de salida de cada uno de ellos 
represent.\I la amolitL1d de la comoonente en frec:Lcenc:ia en la bimd.a 
corresoondiente al t1ltro. La estructura b~sica es la mostrada en 
la t1aura. 

El vocoder se ouede modelar de la siguiente m~nera; 
sea F1e~1 el espectro de la señal de voz, se tiene entonces 

que 

" in nk F<e'"'l 

Tk = ¡;;~>nk 
•'lf 

dVJ 

..QI< ( ~ "'k ~ UJ < Wl<+l ., 
otra w 

Se ouede observar que las Tk representan la energía en la 
banda ( wK , w ... , J, por lo general estas frecuencias 11n11tán 
especificadas y en muchos casos uniformemente espaciadas, por lo 
que los únicos parámetros por especificar son los valores de las 
Tk. Par.r, ei cálc:uio de estas Tk -se ha recurrido al uso -de la 
transformad<l rcípi.da de Four1er. 
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Para realizar una comoaracicin entre la calidad de sistemas 
v poder hacer meioraG, es necesario tener un criterio de fidelidad 
o una medida de distorsión. Esto es, se necesita asignar una 
dii;torsión o un costo de reproducir un sonido por una reprodL1cc:i6n 
particular. 

En matemáticils Cllando se quiere encontrar la dit;t<1ncia 
entre dos puntos, se debe definir una métrico. c¡ue dsbe cumplir co11 
las siguientes propiedades: 

1-a> 
1-b) 
1-c> 
l-d) 

d<f,g> ~o 
d(f,g) d(g,f) 
d(f,9) o 
d(f,g) ~ d(f ,h) + d(h,g) 

<no neoati vi dad> 
Csimet~ía> 
(significa f=g> 
(desigualdad del triángulo> 

Estas m~tricas tienen 
la desigualdad 

scin deseables, 

1 a propiedad de si metr í et y deben 
del triángulo. Aún CLl<lndo éstas dot> 

en -teoría de la información se h• 
cumplir con 
propiedade!l 
desarrollado 
restricciones. 

la medida da distori;ión la Cllill impone nieno!3 

Una de la razones por las cuales las propiedades ~nturicren 
nq se exigen, es que en el contexto del problema el original v la 
réproducción se tienen bien especificados. 

Para ser útil una medida de distorsión debe pos~1er en alqún 
grado los siguientes atributos : 

2-a) Debe 
grandes(pequeñan) 
calidad subjetiva. 

ser subjetivamente significBtiva, esto en 
distorsiones deben correspe>nder a mal a Cbw,in,1) 

2-b> Debe ser matemáticamente 
permita un análisis teórico. 

2-c> Debe ser posible calcularla. 

tratable de tal forma que 

Una medida de distorsi6n tradicional es la del error 
cuadr~tico, esto debido a su facilidad de cálculo. Sin cmb¿¡rqo. 
para sistemas de voz e imágenes esa medida de diutorsión no es 
significativa ya que distorsiones grandes en este ~entido no 
implican mala calidad. Debido a esto De han desarrollado medidas dw 
distorsión más significativas que el error cuadrado. 

Algo importante es el definir la mc~dida de dinton;ión en ~!l 

dominio · de la frecuencia, del tiempo a algún otro dominio. 
Tradicionalmente en el estudio de la voz, se ha trabaiacio ~n la 
fret:uencia, y la mayoría de las medidaG di:! distorsión sr) h: ... ri 
estudiado en este dominio. Si bien estas medidas pu~dfm !atn 
tran!i-formadan al dominio del tiempo, sus car actor í r;ti c;,s 
principales esta:n dadas en la frecllencia. 

Medidas de distorsión espectral. 

Una medida de distorsión espectral, es func:iÓn d1:1 clO!:i 

densidades espectrales. f y g, a la cual le a15igna un n~mero ng 
negativo, d(f,g> que es la distorsidn de repreaentar f por 9. 

La mayoría de éstas distorsiones utilizan una norma Lp 
sobre la diferencia f-g. Estas son métricas ya que cumplen con lil 
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1 
simetr-ia v la d1~~;iCJUil.ld<id c.lel tri<Ínc•L•lc•. 

Otraa medidas intcre•antos decenden 
el lo9arltmc1 d1°"l ef;p8c:tnJ, qL1e equivale 
división de los 1~spectn1s. 

-;;ohn: 1 ¿1 d:l f E'r'Ginc i a en 

a el logaritmo dm la 

d(f,q)ad(l,g/f) = dlflq,1) :~:. 1 

Es im1JorLanl:e f?l conoc:or lan diferencias entre las mGdid<.Ui 
cie distc1n;iún, intLti.tivamente dos medidus rJe diston>ión r~on 
equivalentes si loa resultados obtenido& no varían 
siqnificatívamente. 

Para dos medidas de distorsi¿n, dl y d2, se diere que dl es 
ma$ fuerte que d2, si una peque~a di implica una pequefta d2, se 
expresa co1110 di => d2. 

Matemdticamenta para cualquier e > O existe un delta • 
deltalel tal oue si dl < delta entonces d2 < e. Si dl •> d2 Y d2 => 
dl se dice oue d1 y d2 son equivalentes y se escribe dl <•> d2. 

Otra nocidn de equivalencia es el llamado vecino mds 
cer-cano. dos medidas de distorsión d1 y d2 son equivalentes en el 
vecino más cen::ano si son minimizadas por la1 misma densidad 
espectral f. 

Si dos medidas de distorsión 
sentidos mencionados anteriormente se 
eoui val entes. 

son equivalentes en los 
dice que non completamente 

Muchas veces es conveniente tener una medida de distorsión 
normalizOldi' en gan01ncia, va que de ésta forma se pueden considerar 
por separado los efectos debidos a la ganancia y al modelo mismo. 

Esta medida de distorsidn está definida como a 

d*(f,g) ~ d(f/Gf,g/Gg> 

donde Gf y Gg son las ganancia« de los modelos definidos en 
el capítulo anterior. 

Medidas de distorsión para el espectro de voz. 

Una de las primer.;is medidas de distorsión que ne utilizaron 
para la señal de voz, es la norma Lp de la .diferencia del logaritmo 
de los espectros. 

dlnt><f,g> = 11 ln<f> - ln<g> llp = 11 lnCflg> l lp 

donde 

1 t f <x > 1 lp = e 

~os valores más 
media absoluta, raiz 
respectivamente. 

! ,.,. I> 'fp 
f<x> dx l _,,. 

comunes de p son 1,2 y oo los cuales dan 1 
media cuadrática y desviación máxima 

Una prop1 edad de esta norma es: 

11 f 1 lp < 11 f l lq si O < p < e¡ 

por lo que 

dlnt0 ~ dln2 ~ dlnl 
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Debido a su facilidad de manejo matemático, la norma L2 es 
la m&s c:omdn. una de sus ventajas os que os una m6trica verdadera. 

es 

Distorsi6n de Itakura-Saito. 

Una medida de distorsión propuesta por Italcura y Sai t1J f. J 

dis<f ,g> = 11 (f/c;¡) - ln(f/g) - 1 11
1 

como 

u - ln(u) - 1 ~O 

Esta distancia se puede 
1Y ! (f/g) d8 

JJr ~ 
dis(f,g) = 
donde 

expresar c:omo 

- l.n {(3f /6g > -

Gf v Gg son las ganancias d~ los modelos de predicción 
lineal definidos anteriormente. 

Haciendo uso de la desigualdad de Jensen (la media 
aritmetica es siempre mayor que la media geometrica>, se tiene 

1:19 ~ ~ expC /.~n(f/g) d& Gf/Gg 
-1f z Ir . _.,,. 'l.11' 
de donde se obtiene 

dis(f,g) ~ dis<Sf/Gg) 

Esto significa . que para unas ganancias espectrales dadas, 
un espectro constante da la distorsión mínima. 

por 

Del modelo del cap{tulo anterior 

g <G> = Gg/ 1 A (e j& > 11 

La distancia de Itakura-Saito entre f v esta g está dada 

dis(f, Gg/I A(eJ&) tZJ = Tml~)/Gg - lnl6f/6g) -

donde Tm<il> es la forma Toepli tz qlle está dada por: 

171' n 

Tm<~> .. 1 l. a<lde·jke lf (6) d2.(Gl 
.,, "'º 'Tr i f a<k>a<l>r<k-ll ~ !'RnCf)! 
t:o 1'0 

Donde el vector ~ está formado por los coe~'icienter. del 
Polinomio ACZ> (el cual se deHnio an el capítulo anterior >, v la 
matriz Rn(f) es la matriz de autocorrelaciÓn dQ la señal. 

El vector f y la ganancia Gg, se deben euco9er· de t<il fonn.1 
que minimízen la distorsión anterior. Esto signific,¡i, minimizar 
Tm<§> que de el valor mínimo de Gf<m>. que es equivalente al 
problema de predicción lineal. 
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Debido a Ja eou1va!encia anterior, se arguye que es una 
medida s1gnificativa para la distorsión de señales de voz. 

Distorsidn de Itakura. 

J propuso una distorsión definida como 

di (f ,gl d'is<f,gl = min dis<f,.\o) 
>.~o -

Desarrollando esto se obtiene 

di<f,g) ~ ln< J1'.+/Gf ..9§:.. 
·lf g/Gg 2'!1' 

di y dis están relacionadas por : 

dis<f,g> = <Gf/Ggle>tp{ di(f,gl} - ln <Gf/Ggl - 1 

La distorsión de Itakura se puede expresar en func1 ón de 
los polinomios A<Z> y A<Z> ; 

d(f,gl .. ln( > = l n ( 1 1 A/A 1 12 l 
l 

Distorsión da Itakura-Saito discreta 

Esta distorsión está dada por 1 

dz(f,gl Tk/Sk - ln<tk/Skl -

donde f y g son fil t'ros de la forma: 
p 

f <wl .. [ Tk.íl. k o sea del tipo vocoder de canal. 
'1(•1 

Medidas de distorsión simetrizadas. 

Es importante notar que las medidas de distorsión 
anteriores no son simétricas, esto es d(f,gl ~ d(g,f), aunque para 
ciertos casos se tiene bien definida lo que sería el original v la 
reproducción, para otros se quiere tener uri;a medida simétru:a. Una 
forma de lograr esto es tomando la media de la medida de distcr-s1ón 

tp i q '/o 
d5P\(f,9> =J. <d(f,g) + d(g,f)T } T z 
Se puede notar que : 
, .. , 

d5M ( f , g ) ~ t d ( f , g ) Y 

''+I d!>r'I (f ,g) => d (f ,g> 

Las medidas de distorsión anteriores, no son J.as l'.m1cas que 
se pueden apl ic:ar para <mal izar la. señal de voz, su uso es debido a 
que se han obtenido buenos resultC1dos con ellas r J. La 
justificación podría ser que actuaran en la mi9ma forma qLI"el 
cerebro, pero por desgracia la forma en que este procesa la vez no 
es conocida. El que tan buena o mala sería una de las medidas de 
distorsión, se hace por medios cualitativos <el que tan bien o mal 
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1.líl Gf'Jrll do., 'J C.:.1 fJ1:·u~t:.--:i=.r:'"1 iJ. Un CCJnJl.lf"lt.O (j«: CH:-.ar·sonaf.;J r 

e:i el 
t.enqci 

lc"":líT/biE?n :,;;.;;~ pr.1d1-f1~~ ,-r.:tcll i:·r.1r nrjr 111r:id1os r.:11¿H1tit·.1~tivr.Js'f r.:omo 
caso de las d1sto1-s1or1es, pi~r-o ral l1ecl10 de aue un g1stema 

menos d1stor~1rin con rusoecto a las medidas usadas no implica 
qlJe se~ mPJOr" oara eJ oh_1etlVO íinal" 

Dos rle l~s d1stors1ones cuv nan oaao mmJores resultados son 
l,Js de Jt,31.:!.1ra·-~ia1to y la rJ•~ lt;;¡!a1r01 C9,t1J, las ClJales fuftrr.in 
eaioleadas en este traba10M 
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U11 tH~t:i.blc~miJ.. t:JU0 '~;c._:. h~\ Drt"::sr!n~~¿~di..:1 i.:j,, E).I i.Jt·'_}c··:~'!~.tt;l\Í(~nto v 

tr-tO\nsmisio .. n dH SE:.'nalcs a1u1t·~lr.1 L { v l:111:bi(-.:·n .;.n~\lt)i:1il:'t'1.H .1 01..j OL<O '°'~l 
medio (jt::i cumLt111c;Jt;:.íon .. i:it:-P~J 1.1n (·~rv:lr·:i de\ '.1d.nd.::\ l1mJ.t¿lCJ<.1, '-:~i.:,to 

auiL~í°f' c.IE!Cit- oc..H·J ff:;)'..~t0 un 1{11) tc1 dc1 la ri)Dacld1:.\d dí:'l c~i:\nt.\l, para 
tr¿-tn~:;mitir· iniurrn'"H.i1 ... 1fl.. rH:ir~ lo uu• .. ' es imt1cH·i:-:\nto r.1ut...") l,::\ !:':Oilt:.\l <.1ue 
V~'.\ e) ~~-ur·· tr··ün~mj t. ld1J lunoa •.?l mínimo d8 y-pcJundc:'lnCit:\ POFíibl~?~ o que 
d•~ :t1tiLU1i~. tor-md f~n lu9t:\f' de la '.~.enal or:tc1inal s;H l·.r-.':ln~Hnita. L1r1a 

r8p1·cdwrción aue si biun va a tener alaún oraJo de distorsión, no 
1;•1•1 impor-t.:~nte. 

El oroblema anterior ~e ouede formular come el da comprimir 
l.\n~.\ ~:;nnc.'l o u11 conjunto d(~ dat1..J!:-:i. E-:?htc1 c-.:-s. dada una ~¡r_¿rie de puntos 
de longitud M. encontrar las N mYjore& que la reproduzcan. 

Par-~ el caso de la tr·ansmisiclr1 cJe seAales de vo:: se t~ridría 
OLta lo~ PLtntc1s seri~n seqm~r1toa de voz- los CLt~lec se comoararian 
ccm refermnciaslaue de alauna forma se encontraron> de laa cuales 
se transmiti.rla la QL1e dier¿¡ la distorsión mínim.:1 en al9t.ln 
cr.iter"it:J .. 

Eti este oroblema st~ tendri ;m do~; PLmtos imoortantes, uno 
eu: Que criterio ne tomar-la para la diutorsi6n mínima?, el otro 
punto seria: En que forma ae encontrarian las referencias?. 

Para el primer- punto se anlican las distancias vistas en el 
caoítulo anterior, el segundo punto entra en el campo de 
reconocimiento de patronea. 

En esta ~rea se han desarrollado algoritmos para encontrar 
estas rPf~rencias, estos algoritmos est~n basados en la 
clasificacicin de los patrones por medio de funciones de distancia. 

L.:1 razón pr-incip.:11 para el úso de ft.mciones de distancia en 
la claaificaci6n. se debe al hecho de que la manera obvia de 
eutablec:er- urta medir.la de si.nilitud ~mtre elementos, es determinando 
su oro:dmidad. 

Los dos primeros alooritmos presentados a continuación son 
básicamente oror:edimientm; intuitivos, los siguientes tres están 
basados an un criterio de minimización. 
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Alocritmcs car·a eqrupamienton. 

t'.1J c.¡,;i- i •_m:::i drd encajenami en ta. 

El primer nasa de este ~lgoritmo es reordenar las d~tos. s~ 

deaiona un elemento arbitr~riamAnle. como el ~rinclo10 de la 
cadena. designado por Xs. El siguiente elem•nto ea al vecino más 
c8rcano a Xa v se le nombra Xs(lJ. En 9enernl, el (k+ll elemento de 
la lista es Xs[kJ este oraceso continóa hasta tener una lista como 
la siguic:nte : 

XiCOJ ~ XiC 1J ~ XiC2J ~ , • , ~ XiCN-1J : i [(IJ "' s 

Al k'eoimo elemento se le ha auoci~do con una distancia 
d(k) 

dlk> =di XiCk-1J,XiCkJ > 1 ~ k ~ N-1 

El alooritmo del e~cadun~m1ento en una grJfica de ci(k) v k. 
La c~racter!st1ca principal da esta qrdfica, son lo& picos 

oue se ore!lentan en las fronte.-a!O, de lcrn 01qrupamientos. Este 
algoritmo es sensitivo al punto de inicio Xs pero es uim~l~. pcr le 
que se pueden tomar varias puntos dn inicio. 

Vecinos cercanos compartidos. 

Este alooritmo se b~aa en oua do3 alemcntoB oue tiennn en 
c~mGn ~l meno& k VLci~L~ m~s cercanos. oertcnucen al mismo 
~gru=~ .:Dnto. Para re~lizar Qsto, se forma una lista como la 
s~91_1 ie:~ .. ! : 

f X< 1) X<l.11 X< 1.2> X ( 1 , ul 
! ''. (: X 12, 1 l X <2,2) :<e:. k )¡ 

~. 

1 
'X (N) A IN,! / X CN.2) ... X Cl'J, k 1i 
L 

Donde cada renulcin corresponde a una lista ordenada a loa k 
ve. i1;0·: m.:ís cercanos ~11 -elemento. 

Su¡.onq,;i que X(i) -E R<i> y XIJ) -t R(.i) t.•mbi1fn oue 

vecinos, 
cl,¡i,se. 

para un Ks fijo. Entonces X<il y XC ji c~moarten al menos Ks 
incluvcindose ellos, por lo oue se les asigna a la mioma 

Es posible que exista un X que tenga ~i vecinos can X<i>. V 
KJ vecinos con X<J>. con Ki + Kj (Kv Ki ~ Ks, KJ >Ka. Entonces 
X pertenece a i v j, o el ac;¡rL1oami en to i ti E!llE> un transl ape con el 
aorupami ente J. 

En la 
agrupamientos 

práctica se utiliz,1 Ltn límite Lmai-: al nlimt•ro de 
a los cuales ouede perten~cer un dato. Lom resultados 
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df~penderan 

será fác:i l 
de K, Ks y lmax, pAro como el m~todo reBulta aenc:illo, 

e>:pf?ri mentar con va~-',~,. •1<.ll orE!~• de Emto% parámetros. 

Método de 1 as 1:-mr~di. a.:·•· 

Este algoritmo consiato dD tres pasos : 
Clasificaci6n, ccilculo de los centroidea de cada 

agrupamiento y prueba dE! c:onvergenci a. 
Se quieren encontrar M agrupamientos, por lo que se escogen 

M elementos arbitrariamente que sirven como centroides iniciales. 

Xp ( i > "' X ( i > ~ i ~ M 

La clasificación se reali~a por medio del vecino m~s 
cercano 

X(j)" Wi sí y sólo si dlX<J> ,Xp(i)) ~ d<X<J>,Xp(k)) 

después de haber aplicado 
elementos. se calculan de nuevo los 
criterio de minimizar el máximo, esto es 

lo anterior 
centroides 

a todos 
utilizando 

Xp<i) • Xj(i) tal que ma: < d(XJ <i) ,Xldi l > > 

sea minimizado para 1 ( i ~ M 

los 
el 

El criterio 
elementos escogidos 
anterior. 

de convergencia consiste en verificar si lob 
por centroides son los mismos de la iteración 

Un problema 
la convergencia. 

con este método es que oscile v no s& llego a 

Isodata. 

La caracter!stica principal de este algoritmo es que pued~ 
separar o unir agrupamientos, por lo que el valor de M puede 
variar. 

La parte principal del isodata es 
k-medias, pero el número de agrupamientos 
iteración de acuerdo a un criterio basado en 
fijos v variables. 

el método de las 
se ajusta en cada 

un número de umbrales 

Los agrupamientos se unen, si una o más de las siguientes 
condiciones ne cumplen1 . 

1l El número de agrupamientos es mavor que un valor Mma>:. 
2 l El tamaño del i 'esi mo 1 Wi 1 agrupa.mi en ta es menor a1.1e un 

valor Mmin. 
3) la distancia entre los centros de los agrupamientos i v 

j es menor que un valor Dm. 
Si M > Mmax, entonces los agrupamientos más cercano~ se 

unen. Si IWi r < Mmin, entonces Wi se une con el a.9n.1p¿1miento mc:Í!il 
cercano a él. 

E>:isten tres condiciones bajo las cuales lot; aqrllpamientos 
se separan 

1) El número de agrupamientos es menor QLle un valor Mmin. 
2> El tamaño del i 'eaimo agrupamiento lWi: es muvor que un 



valor Mm"n:. 
0

3) El 3grupamienta i es1ma es esparcido, relativo a lua 
otr·ou agrup~mientos. 

Loa dos primeros criterios son similares a los del ca9o de 
la uni¿n, cara el tercer punto se calcula una di&tancia promedio Di 
pa1·a cada agrupamiento 

Di = l. d (X. Xp ( i ) i I C mi -1) 1 (. i ~ M 
l'.6'Wi. 

D "' I mi Di IM 
lol 

El aqrupami en to Wi •• une a otro, si: 

Di > max <: o, es } 

para un valor de Bs d•da. 
Si este aqrup~miento va a ser separado, 1!6 dividido en dos 

.. , tal forma 

Que la 
asi9na 
::>ste 

Wi = Wi+U Wi 

Para llevar a cabo esto, se tienen dos métodos. ~ • 
En el caso simple, se encuentran les des puntos X v X tales 
dist;anci.a d<X .. ,X.> sea m.áxima, entonces> cad;;¡ punto en Wi •• 

a Wi+ o Wi • deoendi en do de cu•l punto X"' 1J x· •st.í más cerca. En 
caso. x+ o X· no son buenos:. centros de 1 os nuevos 

:-upami a>ntos. 
En 111 otro caso, da mejore& centros de lo~ nu1rvos 

,. · 1.-upami &.>ntms. Se l oc: ali z an 1011 puntos X.- y x· con esto !lllt calcula 

r+= diX•.Xp<ill 

r "' d (X-, Xp < ~ > > 

se Emc:uentri.ln Xp+ v Xo- tales que 

+ ... 't .... 
€= dCX,Xpl + dCXrJ,XpCi)) - r-t y 

E."= d ( x·, Xp) + d ( Xp. Xp ( i)) - r 

3~~n minimizados. Los elementos son asignados dependiendo de su 
proximidad a Xp~ v Xp: 

El primer paso del alqoritmo, es realizar una iterilción de 
acuerdo a las k medias,· posteriormente los agrupamientos son unidos 
o separados de acuerdo a las reqldG anteriores. La converg~ncia se 
verifica de dos formas. una es con el criterio de las k medíau y 
otra es calcular Ss, si este es mayor que un umbral, detenerse, si 
no hacer otni. iterac:ion, este Ss está dado por: 

_!_ z z: 
Ss = f'\(t'\-1) "' ;., u< Xo e 2 > • Xo < .í > > 

.Li-'- tJ(Xj(i)·;x""i":(i))-
1\ ¡., "1\l"1.;-1\ 
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Alqoritmo de CuantizaciCÍn Vectorial. 

EL al9oritmo Cfit~ dado por los siguientes pasas 1 

OJ In.icializac:iÓn : Dado N, número de nivi?les, un umbral de 
distorsión E:); o, 1.1n ;1lfabeto de reproducción Ao v una sE?r.:uenci.:1 di,.~ 
entrenamiento { Xj1 j=O, •••• ,n-1}. 

Se inicializa m=O y D.1 ::10. 
1) Di'do tlm={Yi t i=1, ••• , N>, encuentre la diston;iÓn 

m(nima de la partición P<í&m>=CSi ; i=1, ••• ,N> da la aacw:-111cii.1 di;,i 
entrenamiento : XJ E Si, si d<XJ,Yj) ~ d<XJ,Yi> para tod~{ i. 
Calcule la distorsión promedio 

""" ,. ., ... 
Dm = D< Am, P<Aml > = n·'~min,.dCXJ,Y> 

J•O ~tA"' 

2l Si <Dm-1 - Dm l/Dm ~~ , se tiene el alfabeto final de 
reproducción Am, de otra forma continue 

,,.. 3l Encuentre el alfabeto de reproducc:iÓ11 Óptimo XCPCAm» 
( X<Sil i=l, ... ,N> para P<Am>. Sea ¡:\m-1-1 = X<P<Am>>. Reemplazar m 
por m+l e ir al paso 1. 

Este algoritmo es parecido al de las K-mediaa, las 
diferencias son: La forma de encontrar el alfabeto de reproducción 
Óptimo en cada paso y el criterio de converge11cia. 

Selección del alfabeto de reprod~ccion A. 
Un método para seleccionar el alfabeto inicial ~o , $er{a 

asignar los primeros N elementos de la sec:ucmcia de entrenamiento, 
como AO, entonces aplicar el algoritmo anterior hasta encontrar los 
Am Óptimos. 

Una segunda técnica que es util para tener un nivel de 
distorsión deseDdo y con un número de niveles de cuanti~ación 
variable es el siguiente e 

Ol Inicialización J M=l y AoCl> =~<A>, el centroide de la 
secuencia de entrenamiento. 

1l Perturbe el alfabeto de reproducción Ao<m> que ti~ne M 
elementos < Vi i=l, ••• ,M> cont6 ,entonces a cada elemento Yi le 
corresponden Vi+ ' Yi- E. donde E es un elemento f i Jo de 
perturbad Ón. 

· Se tiene una nueva colección A de <Yi+E, Yi-6, i=1, ••• ,M> 
que tiene 2M elementos. 

Reemplace M por 2M. ~ 
21 Si M=N entonces Ao = acMl y realize el ~lgoritmo de 

cuanth:ación vectorial por Óltima vez, de otra frlrm<.\ roalize el 
algoritmo de cuantización vectorial y ya obtenido el alfabeto 
Óptimo para ese nivel, regrese al paso 1 de este algoritmo. 

Utilizando este algoritmo, se empie;:a con lln nivel de? 
cuantizac:ión, el cual esta dado por el centroidf? de l.n ser:ue1H:i01 de 
entrenamiento, este centroide se parte en dos y ~e tiena entonce~ 
un nivel dos de cu4ntizaciÓn, cada uno de t.\'nto~ se P•ffte en dos v 
asi sucasivamcmte, por lo que se tiene al final un cL1antit.:\dor de 
1.2 •••• ,N niveles. 
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Uno de los problemas interesantes que se presentan en el 
estudio de la voz es el del reconocimiento de oalabras por medio 
de una computadora. Este problema se puede formular como ~ dado un 
diccionario formado por N palabras, de las cuales se han obtenido 
de acuerdo a un criterio las mejores características 
representativas, se qui ere que una computadora sea capaz de porJer 
reconocer una pal abra, 1 a. cual ha si do pronunciada por alguna 
persona. Dentro de esto se podrían tener algunas variaciones en 
las cuales se tendrían sistemas para una sola persona con un 
número reducido de palabras dentro del diccionario y además sólo 
se permitiría la pronunciación de palabras que estuvieran dentro 
de este diccionari~, o, tener un sistema general en el cual se 
tendría un número ilimitado de personas, as{ como, un diccionario 
grande y se permitiría la pronunciaci6n de palabras fuera del 
diccionario. Este sistema ·debe ser capaz de indicar que palabras 
pertenecen o no a su di ccioriario. . 

El sistema que se empleó dentro de este estudio está más 
cercano al primer sistema descrito. Esto se debió en gran parte a 
las limitaciones en c6mputo 1 pero principalmente a que de esta 
forma se tendrían menos parámetros que controlar. El sistema 
consta de un diccionario de 10 palabras, las cuales son los 
dígitos: <cero, uno, dos, tres, cuatro, cinco, seis, siete. ocho, 
nueve>, pronunciados por una sola persona( el autor>. 

Los sistemas de reconocimiento que se comparan son : 
Un par de sistemas basados en LPC y 4 sistemas en base al 

voccder de canal. Dentro de estos sistemas se hicieron uso de las 
técnicas presentadas en [ , J y la técnica presentada en C , 
J. Básicamente estas son, la primera de ellas no hace Begmentación 
de la palabra, mientras que la segunda si realiza una 
segmentación. Este último sistema tiene le.\ ventaja de que no es 
necesario un alineamiento en el tiempo, a diferencia de sistemas 
que lo requieren <time warping myutemu C J). 

Experimento. 

La señal de voz que se utilizó para el estudio fue grabada 
analógicamente en una. cinta magnética y posteriormente almacenada 
en disco. Para esto se filtro la señal por medio de un filtro 
analógico paso-banda con rango de 100 hz a 3. 2 lchz, esta señal Ge 
muestreó a una razón de 6400 muestras por segundo por medio de un 
convertidor de 12 bits y rango de entrada entre +5 y -5 volts. 
Posteriormente la señal fue preenfatizada con un filtro de la 
forma 1 

x<n> a s<n> - 0.95s<n-1) 

cuya respuesta en frecuencia se muestra en la figura. se 
tomaron bloques de 40 mseg y se fue corriendo una ventana de 
análisis cada 20 mseg, lo cual representa 256 muestras por bloq•-1e, 
64 de las cuales corresponden al bloque anterior, 128 al bloque 
que se estaba analizando en ese momento y 64 del siQuiente bloque. 
A estas 256 muestras se les multiplicó por una ventana de Hamm2n9 
de la formar 
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W f 11) "' 0. 5 1.f •· 0, 4<':!COE ( 21T n I tN-1 .1 ) t'1 ,_ n , N- 1 

/.t lo::.; datos qL1e Sit? obtsnj;)n sr:- J.i:-~.; r~lruldlll. 0-11-·1 r::?l caso 
de los t..~: stt~ílli'H·"~ ti¿i,!'.)ados en LPC 1 J cur·r 1~.L~cionf!s v para los 
sistemi-1.; ba•5,;<dos Em e.I voco<1e1- de c:an21! !:it:: Dl.lntc:;s de l.<" 
tral'sfnr-mt\:Ji::" r.;,fn1cJa de f"'aLtr-LP-r < c::"1:1renandolf~ .. :5~) cP.t-rJ~i ;:.\ J -:1 r;~en~·\l >. 
les c:ualue Le normalizaron de tal forma qu• la enerqía total tuer~ 
191.1'11 il l. crin estr.J ne calculi:lro11 la~ ener·qu~s •~n U v lb bandas 
un1 formemente e!ipac:iadas en el rango (1 .~ :;,1, 2 l··I•::. lo qu~-i 

corresponde a filtros de 400 v 200 h~ de ancho de banda 
resoer:tivam0nte. 

F'ar-a el cálculo de los oatrone<; fJ c-:.1r<lcterístícas de cada 
una de las palabras se 9ener6 una secuencia de entr-enamiento, la 
c1.1a.l r:onsta de 10 repetic1nnro•s de cada L'flC. de las palabras y 
oa~tmríormente recibieron •l tratamiento se~alado anteriormente. 
Con 1.3 ;;E'r1;;d i:Jbt•:>n1tla se q1:nE·r·aron oor medio de Lln cuant1:zador 
vec-tr1ri ;,·¡ lr...1;;. pc.ltt'"df1t?-::} dE:. c:r.1d.:\ 1.1n,.1 de la~:, pal abr;as. 

Los palrone~ se obtuvieren de la siguiente maner-a; par-a 
los sistemas no seomentados. cl cada una de las oalabras se le 
calcularon 8 natron~• , par-a los sistemas ~on segmentacicin, cada 
palabra en la secuencia de entrenamiento fue segmentada en 4 
partes y se formaron nuevas secuencias de entrenamiento, a cada 
una de estas se le calcularon 4 patrones, lo que da un total de 16 
p.-~tr.:Jne1: por palabr<>. 

l.a distorsión Pmplci3da pO!r-a 1;1 obtención de est.os patl'"ones 
tue la ltakura-Sa1to norm~.l1zada para los sistemas con LPC y la 
It~kura-Saito discreta para los sistemas de vocoder de canal. 

P~3 1~ comparación dE' los siatemas se tuvieron dos 
criterH:'. 11.nn f~s sLmplem!?ntP. ;,-¡J n{11nero de aciertos v r~rrores qLte 
se obtiGHH!n. <.'l otro tr.1L.~ ck1 cu,Jntiti.::ar el que tan b:ien o mal se 
desempe~a ryl sistema. para esto se toma la distorsi6n aue se 
ot->tendr·( a .:.11. •:üd1 fi.t:.'1.r- 1,. pa.labr-« bajo prueb<t con sus patrones y 
<;;:(" le llama D.n, ar:len~·; s1;1 c:atc1da la mejor distorsión que se 
c1bl:1 ~in" de codi Fi c:1r- l .:1 pal ;,•.~q-;11 l=-'Jr- medio d~? los patrones de las 
o~-a= p:ll~bras. esto es 

D' m min Di - m 
L 

v se calcula 

R <O' Dm> /Dm 

de esto se nnta qui? sin< U -;;e tien'? Lm err·or y si R >O 
Lll< acierto. f'L<ede ubser-;arsP. q•.oe flll entr,':\s mavor sea el y,;.lor de R 
S(., bm1e unCl. mejor deci:nón. ~1e calcLl!a1-on tambien los valores 
oromed10 y variancia da las diferentes R. Los resultados se 
l'lllestr-an r>n las tablas. 
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D~' !t·l':.~ tab1ct~ se:! nnlc.""\ at•e lcH·j sistl:?mas b~sarJrJs en vocoder 
de. canal con 8.16 tJa11cla~ v con seomentacion son los aua tienar1 los 
me.101-e~ r·esult~dos~ s1 bien esta rJodt·ia intuirse det1ido ~ qtte se 
utili~a un mclvor numero de uaramatros. En los otros sistamas se 
tienen resultados interesantes. uno de ellos es que el error 
cometido uor el sistema de LPC na seomentado !confundir un sieta 
r.>or seiü> se:~ c.orri4e con el. rn1smCJ sistema pero ctin seqmentac:ion, 
el otro resultado interesante es el hecho de oue el sistema de 
voc:oder de canal 1Jc! 8 bandas no comete errores aun en el caso sin 
se9mentacion y sus valorem Rm v Rv son mejores que los del sistema 
de LF'C el c:11al i:i1~ne mas o.::irametroo. Una de las desventajas qL1e 
oodrian presentarse es el numero de filtros requeridos en el caso 
de seomentacion, aunque si bien no es necesario tenerlos todos en 
memoria. 

Aunque los resultados presentados estan en contradiccion 
con 1 as resultados en C: 6 J podr i a deberse a 1 a f arma en la que se 
calculan los valores del vocoder de canal. 

Otra de las ventajas oue se tienen en el sistema de bandas 
de enerqia es el hecho de que se utiliza una tecnica optima como 
es la transformada rapida de Fourier< esto es la razon por la cual 
se tomaron 8 v 16 bandas, con lo cual se evita cualquier tipo de 
i nterool ac:i on). 

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 oi bien han sido 
para una persona y un numero pequeno de experimentos, han mostrado 
mejoras con respecto a sistemas anteriores. 
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Palabra sel 1~1.'cioro;;ida 

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

o 25 

ro 1 23 "O 
ro .... 

2 24 u 
e 
;] 
e 3 24 o 
"" (L 4 22 
ro 
"" 5 22 JJ 
rtJ ... 
ro 6 21 
"-

7 23 

a 23 

9 20 

----·~ ... -- -.-,.. .. -
To..b\a.. d.e ~et ert"os pa..ra., Lo5 

~1stemas 
LPC. ~e9rner. To..olo 
\Joc:.ocler d.e. c.o..V\~L e, l(o ba.n~~ 
COY\ ~ S\V\ ~e~Meflto..cio;;,. 
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\ 
Palabra i>e l ~·ce i or1ad,;¡ 

o 1 2 3 4 ~5 6 7 8 9 

o :~s 
fil 
-o 1 23 fil 
·rl 
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2 e 24 
::i 
e o 3 24 '-
ll. 

ra 4 22 
'-
.o ra 5 2!·? ,.... 
ra 
c.. 6 21 

7 1 22 

B 23 

9 20 

··-· ---.. -··-·-·· .... ~ 

To-.blo.. el.e o.,c,\ e. r To~ po..ra.- el 
' ~é'j"1 Grttti:d.o. ~,1~t emo.. 1..?l V'lo 
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' Sistema correlaciones sin sesmentar 
' 
í 
1 Palabra RProm. Rvar. 
l 
1 
! . o 0.21069 0.04432 

1 0.27071 0.05937 
2 o.17424 0.02449 
3 0+23374 0.06752 
4 0,52925 0.24438 
5 0+86546 0.65768 
6 0.20499 0.01058 
7 0.15475 0.02387 
8 0.29362 0.07329 
9 0.90900 0.72005 

--.-~~--

.. ---:· -· 
. -·- ______ .. ____ --·-----i Sistema correlacion, con sesmentacion. 

Palabra RProm Rvar 

o 0.39083 0+16028 
1 0.35117 0.10139 
2 0+30226 0+08208 

! 3 0.50788 0.25956 
·1 4 0.71333 0.41159 
1 5 1.26662 1.55347 

1 
6 0.51922 0.22700 
7 o.53363 o.23629 
8 0.77917 0.52252 
9 1.14300 1.04956 
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• 

Sistema vocoder de canal 8 bandas. 
¡ 

con <no sesmentado> 
Palabra RProm, Rvar,. 

o 1. 73926 3.00412 
1 0.75205 0.32729 
2 0.65460 0.41452 
3 1.56193 2.58297 
4 1.05727 0.89082 
5 1.35319 1.69453 
6 1.62610 2.37394 
7 1.27624 1.43894 
B 0.96121 0.70810 
9 2.13914 3.89802 

----

--- ' .. ·.,.,. 

Sistema voc:oder de canal 0 bandas. <c:on sesmentacion 

Palabra RProm. Rvar. 

o 1.94336 3.73821 
1 1.41049 1.42382 
2 o.76691 0.52036 
3 3,34739 12.16320 
4 1.19625 0.76705 
5 1.63420 2.46033 
6 2.24356 4.37261 
7 2.51644 s.s0091 
8 1.70427 2.25502 
9 2.96295 ?.35784 

32 



\ 

Sistema vocoder de canal con 16 bandas. <no sesmentado> 

Palabra RProm. Rvar. 

o 1.88797 3,57499 
1 1.03871 o.70190 
2 0.65804 0.37680 
3 1.69790 2.95307 
4 0.92400 0.62049 
5 1.41099 1.86888 
6 1.39656 1.66477 
7 1.21738 1.28564 
8 0.01309 0.46443 
9 2.05059 3.57580 
-------

--- -~ -··-······- -- ·- - . ~· .. ., __ ,.., .. 

Sistema vocoder de canal 16 bandas. <con sesmentacion> 

Palabra RProm. Rvar. 

o 2.02246 4.07200 
1 1.50528 1.61758 
2 o.95215 0.79101 
3 2.88055 a.78173 
4 1.07487 o.67527 
5 1.82760 3,39950 
6 1.77936 2.54038 
7 2.14209 4,05593 
e 1.46308 1.67001 
9 2,80662 6065809 
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