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Resumen

El propésito de este trabajo es el de comparar dos técnicas de agrupamiento. Una se basa en
cuantizacion vectorial y el otro en agrupamiento con légica difusa. La ventaja de utilizar
agrupamiento difuso (suave) contra no-difuso (duro), es que cada elemento puede pertenecer a
diferentes patrones en diferente grado de pertenencia.

Existen diferentes técnicas de segmentacion de palabras, incluyendo matemdticas y lingiiisticas,
Aqui se propone el uso de otra técnica denominada segmentacion en subpalabras acisticas, que
separa a la palabra en segmentos de duracién variable con caracteristicas espectrales
cuasiestacionarias.

Se utiliz6 una base de datos de digitos en Inglés. Usamos 1000 repeticiones para entrenamiento
( 10 digitos, 10 locutores y 10 repeticiones de cada digito) y 1600 repeticiones para la
clasificacién ( 10 digitos, 10 locutores y 16 repeticiones de cada digito ). Usando estos datos y la
informacién de la segmentacién acdstica, entrenamos un sistema de reconocimiento de voz que
utiliza un algoritmo (duro) de agrupamiento denominado K-Medias y un algoritmo (suave)
denominado C-Medias difuso.

Se demostr6 que usando el enfoque de subpalabras acisticas, se puede generar un sistema de
reconocimiento independiente del locutor y de su sexo. Entonces entrenamos ambos sistemas, y
comparamos los resuitados.

La primera etapa denominada Procesamiento de la sefial de voz muestra como a partir de la base de
datos, se procesa la sefial para cambiarle su tasa de muestreo y generar los archivos que contienen
la informacién de la segmentacion acustica. Los archivos resultantes de este proceso estan
muestreados a una tasa de 10,000 muestras/seg. y fueron procesadas con un filtro de preénfasis
para igualar el espectro y después fueron normalizados antes de obtener los vectores de
caracteristicas. A las tramas de 128 muestras, se le aplic6 una ventana de Hamming y existié un
traslape de 20 muestras con la trama anterior.

Se generaron archivos por cada segmento acuistico, conteniendo vectores de coeficientes de
prediccién lineal y autocorrelacién por cada trama, asf como se calcul6 la energia minima residual
utilizada en la distorsién de Itakura-Saito.

Para agrupamiento duro, usamos vectores de siete coeficientes de prediccién lineal y generamos
dieciséis centroides por subpalabra. Para comparacién de las palabras utilizamos la distorsién de
Itakura-Saito modificada. Para agrupamiento suave, usamos doce coeficientes cepstrales obtenidos
a partir de los coeficientes de prediccién lineal previamente calculados y también generamos
dieciséis centroides por cada subpalabra. Como medida de similitud utilizamos la distancia
euclidiana,

Para la fase de reconocimiento se comparé cada palabra de reconocimiento contra los centroides
generados en lafase de entrenamiento y a partir de estos generamos las matrices de confusién que
nos indican los resuitados del reconocimiento total.

Se lista un apéndice al final del texto donde se mencionan los programas utilizados en el desarrollo
de este trabajo.

A continuacion se muestran dos diagramas a bloques que describen el proceso de la sefial de voz,
asf como las fases de entrenamiento y reconocimiento.
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1. Introduccion

El presente trabajo pretende evaluar diferentes alternativas sobre el uso de diversas técnicas en el
reconocimiento automético de voz.

Este se plantea sobre la base que el lector posee conocimientos bdsicos sobre sefiales y sistemas,
asi como procesamiento digital de sefiales deterministicas y estocasticas. Los cinco primeros
capitulos tratan sobre percepcion y generacién de la sefial de voz. En los siguientes dos capitulos se
hace una analogia de las caracteristicas fisicas de los sistemas generacién y percepeion de voz a su
representacion matematica con el fin de justificar las herramientas que se utilizaron.

El anilisis se basa en los modelos matematicos de como se genera el habla y como es percibida por
el ser humano]PARS87]|[RABI93 )|DELLS87|. Se modela el tracto vocal humano con el fin de
justificar el uso de coeficientes de prediccion lineal que permiten una aproximacion de las
caracteristicas fisicas del medio que propaga y modela la seiial de voz. Por otro lado el oido
humano no tiene una respuesta lineal, de hecho se le puede caracterizar como un banco de filtros no
lineal, esto es importante cuando lo que queremos imitar es el sistema humano de reconocimiento
de voz[JEFF70]. Para establecer una comparacién entre dos patrones de voz, utilizamos una
medida, que mas que geométrica, es perceptual, esto implica que dos patrones se consideran
diferentes, cuando una persona los percibe como distintos,

En general, todo sistema de reconocimiento se puede clasificar como dependiente o independiente
del locutor y de palabras aisladas o continuas. En este trabajo consideramos el caso de
independencia del locutor, ya que se utiliza una técnica de segmentacion aciistica con lo que se
logran aislar las subpalabras contenidas en una palabra. Al obtener caracteristicas aciisticas,
e(;llonces podemos entrenar al sistema independientemente del género del locutor asi como de su
identidad.

Para el entrenamiento del sistema utilizamos técnicas de cuantizacién vectorial en diferentes
modalidades|TOUS81]. La primera es una técnica sencilla pero poderosa, denominada "K-Medias",
la segunda es una variaci6n tanto de técnica como de concepto denominada "C-Medias", que toma
sus principios de la "Ldgica Difusa"|ZADE65]{KOSK93} y por lo tanto las matematicas asociadas
se toman de otra disciplina diferente a las tradicionales.

Otra técnica que se podria utilizar como alternativa es "Modelos Ocultos de Markov'|RABIB9), que
a diferencia de los métodos anteriores que involucran una caracterizacion de la sefial a reconocer,
esta la modela estocdsticamente y la decision de que palabra es la que se reconoce es probabilistica.
Estatécnica se utiliza cominmente en los sistemas de reconocimiento actuales.

Existen otras técnicas como las basadas en "Redes Neuronales"|KOSK92] que se estdn
comenzando a utilizar como una alternativa eficaz para la resolucién del problema de
reconocimiento de voz. Debido a los alcances y limitaciones del presente trabajo, solamente se
evaluardn y compararén las primeras dos técnicas mencionadas anteriormente.

En un principio, el proyecto se plante6 en realizar el reconocimiento sobre palabras en espaiiol,
para esto, un grupo de trabajo se dedicé a colectar y formar una base de datos de digitos en
espaiiol. Desgraciadamente la relacion seiial a ruido (RSR) era muy baja y los programas de
segmentacion acdstica no contemplaban este tipo de RSR, por lo que la segmentacién no se
efectuaba en forma correcta, Debido a este factor, se tomé para el desarrollo la base de datos T1-46
de digitos en inglés, desarrollada por Texas Instruments, que posee las caracteristicas necesarias
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para una correcta segmentacion, ya que el trabajo inicial sobre subpalabras aciisticas se hizo basado
en esta base de datos,

Por (ltimo, este trabajo de tesis pretende dar al lector no muy familiarizado con ¢l tema de
procesamiento de voz, una recopilacion breve pero adecuada de los temas necesarios para la
comprensién del texto. Esto se hace pensando en las miltiples referencias que existen sobre el
tema. Ademas el presente involucra una combinacién de técnicas con el fin de comparar resultados
y comprobar si éstas combinaciones tienen alglin impacto comparado con otros sistemas de
reconocimientode voz.

1.1 Introduccion a la Seﬁal de Voz

La voz es una sefial aciistica que comparada con una imagen visual, puede parecer a primera vista
sencilla de interpretar. Existen diferentes lenguajes dependiendo del grupo étnico. A continuacion
se da una definicién del lenguaje.

Lenguaje. Conjunto de sonidos articulados con que el hombre manifiesta lo que piensa y siente.

El lenguaje se puede dividir en Lengua y Habla|QUIL79). '

Lengua: Modelo general y constante para todos los miembros de
Lenguaje{ una colectividad lingilistica.
Habla: Materializacién de ese modelo en cada miembro de la

colectividadlingiiistica

El habla es el medio hecho por el hombre para la comunicacién de pensamientos e ideas. Las
caracteristicas, objetos y relaciones integradas en una sefial de voz, son representaciones abstractas
de conceptos inventados por la mente humana y codificados por el aparato vocal humano en una -
secuencia de patrones aclisticos.

Ladificultad para interpretarla se manifiesta en una serie de problemas que deberén de ser resueltos
por cualquier sistema de reconocimiento automético de voz, Las dreas de problemas a resolver son
las siguientes:

Primero, las sefiales de voz tienden a ser continuas, el habla fluida representa cambios continuos y
cambiantes de patrones sin marcas especificas que indiquen el fin de un sonido y el principio de
otro. Tampoco existen fronteras o limites obvios entre una palabra y la siguiente. En particular no
existen pausas regulares entre una palabra y otra en una expresion.

Segundo, las sefiales de voz tienden a ser altamente variables. La voz de una persona es bastante
diferente a la de otra, ya sea por origen lingilistico o por diferencias de sus sistemas vocales.
También existen claras diferencias entre las voces de un hombre, una mujer y un nifio; entre otras
cosas por sus diferencias en tamaiio fisico.

Auin la voz de un solo individuo presenta variaciones bajo diferentes condiciones como cuando
susurra, grita, o cuando tiene una gripa. Es virtualmente imposible para un locutor, pronunciar la
misma palabra o frase, con representacién analftica idéntica en dos ocasiones diferentes.

Tercero, el habla es ambigua. Las expresiones habladas normalmente tienen representaciones
alternas. Por ejemplo "caza" y "casa" que tienen practicamente el mismo sonido, pero el contexto
es el que les da su significado dentro de una frase.

Cuarto, las sefiales de voz normalmente se encuentran contaminadas. Solamente bajo condiciones
ideales, se puede asegurar que la iinica seiial presente que entra al micréfono es la voz.
Normalmente el habla se genera en un ambiente donde existe ruido ambiental. En algunos casos la
magnitud de éste, puede ser mayor a la seiial de voz que nos interesa. Ademis la seiial de voz
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puede haber sido enviada por un canal de comunicaciones, que pudo haber agregado més
complicaciones como distorsion o retraso.

Por tiltimo, el hablaes compleja. El lenguaje y el habla estdn intimamente relacionadas y el habla es
solamente una pequefia parte de un sistema simbélico de sefializacion para la comunicacion de
pensamientos e ideas entre los seres humanos. La comunicacién humana esta compuesta de un
comportamiento ritual que esta disefiado para una comunicacion efectiva.
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Figura 1.1 Palabra de entrenamicnto "threc” de la base de datos T1-46.

1.2 Implicaciones para el Reconocimiento Automatico
de Voz

Para que un sistema de reconocimiento sea exitoso, deberd de resolver las dreas de problemas
expuestas anteriormente. Un sistema de reconocimiento automatico deberd de poder reconocer
palabras aiin cuando estén integradas en una expresién continua. Se necesitardn algoritmos que
permitan la eficiente segmentacion de la expresion, normalmente la division de la expresién oral en
una cadena de palabras.

Un sistema de reconocimiento, también debera de explotar similitudes entre patrones en lugar de
basarse en la repeticion precisa de la misma informaci6n en diferentes ocasiones. Esto implica la
necesidad de establecer "medidas” adecuadas para poder medir la similitud( o distancia ) entre
diferentes patrones.

Un sistema de reconocimiento debera de hacer uso del contexto, con el fin de resolver
ambigiiedades. Esto significa que la identidad de una palabra, no puede ser decidida
independientemente de las otras palabras integradas en la expresion.
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Finalmente, un sistema de reconocimiento automético deberd de soportar seiiales de interferencia y
ruido, ademds de proporcionar una buena interfaz para un proceso superior de interpretacion
semantica, si lo que se pretende s proporcionar capacidad mds alla de un botén activado por voz.

Actualmente existen sistemas comerciales que permiten el reconocimiento de voz. Existen tres
categorias: Navegacién, Dictado y Desarrollo.

Los productos de navegacion han estado disponibles comercialmente desde hace varios afios. Estos
permiten operaciones de control, como el de ejecutar y dar comandos a una aplicacién mediante la
VOZ.

Los productos de dictado, que se han introducido al mercado recientemente, permiten utilizar la voz
para crear documentos de texto, introducir niimeros a hojas de célculo y conducir sesiones en linea.
Ya que los sistemas de dictado deben de reconocer muchas més palabras que los navegadores(
éstos solamente reconocen comandos del menii), su aparicién en el mercado ha sido mucho més
lenta. De hecho, la complejidad necesaria para el reconocimiento de voz es tan grande, que se
demandan recursos de computo bastante significativos. Por ésta razén, los fabricantes de éste tipo
de productos normalmente requieren tarjetas dedicadas de coprocesamiento.

Los productos de desarrollo permiten crear aplicaciones de propésito general y altamente
especializadas que involucran la tecnologia de reconocimiento de voz. Estos productos se basan

racticamente en el Lenguaje C y el Visual Basic de Microsoft, proporcionando al programador una
interfase de programacion de aplicaciones y bibliotecas.

La mayoria de los productos actualmente dependen del locutor, deben de ser entrenados para
reconocer los patrones y la pronunciaci6n de cada locutor. Este entrenamiento puede ser largo y
tedioso. Idealmente, el reconocimiento de voz deberd de efectuarse sin importar el locutor,
actualmente el mercado se esté orientando en ése sentido pero falta bastante por desarrollarse.

1.2.1 Tecnologfas de Entrada de Voz'.

Reconacimiento de voz vs. Reconocimiento de locutor. ,

Reconocimiento de voz, es la habilidad de un sistema de reconocer palabras habladas o frases (el
reconocimiento en este sentido no necesariamente es la habilidad de asociar de forma inteligente un
significado). Reconocimiento del locutor (también llamado identificacién de voz o identificaci6n de
locutor) es la habilidad de un sistema a reconocer la identidad de un individuo especifico que estd
hablando, de entre una lista de posibles locutores. La verificacién de voz, o verificacién del locutor
se enfoca a confirmar que el locutor es quién pretende ser. Con verificacion de voz siempre existe
un usuario hipotético que es aceptado o rechazado en funcién de la proximidad de la comparacién.
Normalmente se requiere de un sistema dependiente del texto.

Dependiente del locutor vs. Independiente del locutor.

Una tecnologia independiente del locutor, normalmente es entrenada previamente, o generalizada
mediante la repeticion de la misma palabra por una serie de locutores. Por lo tanto un sistema
independiente del locutor se puede utilizar inmediatamente en una aplicacién con usuarios que
difieren de edad, sexo, acentos y tonos, de tal forma que el usuario no tiene que entrenar el
sistema, Las tecnologias dependientes del locutor (también denominadas reconocimiento de voz)
requieren que el usuario entrene las palabras previamente antes que se puedan identificar
(normalmente dos repeticiones son suficientes). Los sistemas dependientes del locutor son
independientes del lenguaje, ya que el sistema no est4 preentrenado en ningtn lenguaje o palabras.
Existe un hibrido que se denomina adaptativo del locutor, en el que primero es un sistema

I Resumen de [MOZEY6)
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independiente del locutor y después se adapta a los usuarios individuales para mejorar la precision.
Este enfoque es bastante bueno y preciso, pero es dependiente del lenguaje.

Reconocimiento de voz continua vs. Reconacimiento de palabras discretas.

Esto se refiere a que tipo de flujo de informacion puede manejar el sistema de reconocimiento. Un
sistema de reconocimiento continuo es como lo hacen los humanos, no se requiere de pausas entre
las palabras, el cerebro puede procesar la informacion de voz tan rdpido de lo que un locutor la
puede pronunciar. Un sistema de reconocimiento discreto necesita analizar palabras aisladas a cada
tiempo. Un sistema de voz a texto usa reconocimiento continuo y convierte los datos reconocidos a
unarreglo ASCII u otro archivo de texto para ser impreso o almacenado. La bisqueda de palabras
es un enfoque hibrido de escuchar continuamente y reconocimiento discreto, permite voz continua
pero solamente reconoce algunas palabras especificas.

Vacabularios limitados vs. Vocabularios ilimitados, :

Los enfoques a vocabularios ilimitados permiten que el locutor pronuncie un niimero grande de
palabras en cualquier momento, buscando en todo el diccionario para identificar cada palabra
pronunciada. El enfoque de vocabulario limitado restringe la cantidad y la secuencia de palabras
que se pueden decir. Normalmente dividen las palabras permitidas en ramas de drbol o conjuntos
manejados por meniis (Jlamados gramdtica de estados finitos). En estas jerarqufas, se encuentra
disponible un conjunto a un tiempo dado (el conjunto activo) y cualquier palabra reconocida de este
conjunto conmutard autométicamente el sistema a un nuevo conjunto activo, dando la apariencia de
un sistema de vocabulario ilimitado.

1.2.2 Tecnologias de Reconocimiento de Voz2,

Técnicas de modelado estocdstico.

El modelado estocdstico se refiere al proceso de hacer una secuencia de selecciones de un conjunto
de alterativas. E! mds comin de estos enfoques son los modelos ocultos de Markov (HMM). Un
HMM describe la secuencia del espectro de sonido generado por la pronunciacién de palabras,
silabas, etc, como una secuencia de transicion entre estados discretos. Et HMM busca informacién
enel estado actual, analiza la informacion que esta entrando y toma una decisién probabilistica de
cual debe ser el siguiente estado. Para crear este modelo se requiere de grandes cantidades de datos
de entrenamiento y bastantes calculos, sin embargo, ya generado el modelo se puede encontrar una
palabra del vocabulario en forma fécil y sin tantos célculos. ‘
Comparacidnespectral.

Las primeras técnicas de reconocimiento utilizaban comparacién de patrones para determinar que
tan bien se ajustaban. Con el tiempo, estos enfoques se han sofisticado y vuelto més complejos de
calcular. Varios de estos enfoques analizan los patrones de energia espectral y hacen
comparaciones con patrones almacenados. El modelo de cruce por cero es el més sencillo y simple
de implantar, se basa en llevar cuenta de los puntos donde la amplitud cruza el ¢je y guarda esta
serie en el tiempo como patrén de comparacion. La codificacién de prediccion lineal (LPC) sigue
los puntos previos de energfa espectral para predecir los valores actuales y modela la informacién
contra el tracto vocal humano, ‘

Alineacion en el tiempo,

Las técnicas de alineaci6n en el tiempo pueden utilizarse en conjunto con las técnicas mencionadas
anteriormente para crear vectores uniformes en tiempo para poder comparar, Por ejemplo, una
alineacion lineal de tiempo, puede escalar una palabra de entrada o frase para igualar la longitud del
patrén, esto compensa si se habla rdpido o lento. Un enfoque més sofisticado es ajuste dindmico en
tiempo (DTW), este proporciona una coincidencia no lineal optimizada con el patrén. El enfoque de
DTW alaalineacion entiempo mejorala precision del ajuste, ya que los cambios temporales en la
entrada y en los vectores de patrones tienden a ocurrir en formas no lineales. El tiempo en al

2 Resumen de [MOZEY6)
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entrada se ajusta precisamente para coincidir con el del patrén, aunque el tiempo esté cambiando
dindmicamente mientras se pronuncia la palabra,

Como se puede observar en la Figura 1.2, se tienen dos pronunciaciones de la misma palabra
dichas por dos locutores distintos del sexo femenino. Como se puede observar tanto la forma de
onda en el tiempo, la energia en tiempo corto, la tasa de cruces por cero y la densidad espectral de
potencia son diferentes. Por lo tanto no podrfamos realizar una comparacion de patrones directa ni
el tiempo ni en la frecuencia. De aqui la importancia de obtener caracteristicas de la palabra que la
hagan independiente de su posicién en el tiempo o de fluctuaciones en el espectro. Ademds las dos
palabras son segmentadas en diferente niimero de subpalabras acuisticas.

1.3 Especificacion del Trabajo

El objetivo de éste trabajo de tesis es el de generar un "Reconocedor Automitico de Palabras
Aisladas”. Se pretende utilizar técnicas actuales en éste campo, En el caso de que éstas técnicas no
satisfagan las necesidades del trabajo, entonces se desarrollardn nuevas técnicas que permitan que
el sistema sea mis eficaz.

De entre las técnicas de modelado y métodos de reconocimiento se investigaran las siguientes, con
el fin de analizar si cumplen con los requerimientos para este trabajo.

Modelado, Caracterizacién y Comparacién:

- Preénfasis

- Anélisis de la sefial en tiempo corto

- Segmentacién en Subpalabras Aciisticas

- Segmentaciones en tramas y uso de ventanas
- Prediccién Lineal

- Cepstrum

- Distancia Euclidiana

- Distanciade Méaxima Similitud

Métodos de Agrupamiento:
- Cuantizacion Vectorial
- Légica Difusa

Cuantizacion Vectorial (VQ) ; ‘

Se puede utilizar un vector de caracteristicas de tiempo-corto para representar los rasgos esenciales
de la voz de una persona. Sin embargo esa representacién no es préctica cuando el nimero de
vectores es grande. Los requerimientos de memoria para el almacenamiento y la complejidad en el
cdlculo son prohibitivos. Entonces, existe un método eficaz para comprimir los vectores de
entrenamiento. Para esto se utiliza un diccionario de cuantizacién vectorial representado por
centroides, que consiste de un nimero pequefio pero muy representativo de los vectores de
Icaracteristicas que es utilizado como un medio eficaz de caracterizar los rasgos especificos del
ocutor.

Logica Difusa (LD) :

Al 1gual que las Redes Neuronales, la LD es una disciplina relativamente nueva , ha sido utilizada
con éxito en campos como sistemas de control, reconocimiento de imégenes, sistemas expertos,
etc. Se pretende evaluar la posibilidad de integrarlo en algiin blogue del sistema en caso de resultar
mis eficiente que las técnicas ya establecidas para llevar a cabo el reconocimiento de voz,

La LD se basa en la utilizaci6én de conjuntos difusos en los que un elemento , tiene un cierto grado
de pertenencia a un conjunto, a diferencia de la teoria de conjuntos que reducen a pertenecer o no al
conjunto, o la probabilidad que estima cual es la factibilidad de que ocurra un evento. En la LD un
evento puede pertenecer a diferentes conjuntos simultdneamente y con diferentes grados de
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pertenencia, De aqui se piensa que puede ser itil en el reconocimiento, ya que se pueden realizar
comparaciones contra una serie de patrones y aquel al cual pertenezca en mayor grado, se puede
tomar como el correcto,

Energia en Tiempo Corto y Cruces por Cero
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Figura 1.2 Palabra "Three" pronunciada por dos locutores  del sexo femenino. Para la primera locutora,
(a) representan la forma de ondaen el tiempo, la energfa en tiempo cortoy la razon de cruces por cero,
(c) representa la  densidad espectral de- potencia. (b) y (d) rcprescnun la misma- informacion: pani la
segunda locutora. ‘
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2. Ondas

2.1 Ondas Mecanicas

Una onda es cualquier perturbacién de una condicién de equilibrio que se mueve o se propaga de
una region a otra del espacio. Las ondas mds faciles de comprender son las ondas mecénicas,
propagadas a través de un medio material cuando éste se desplaza de su estado de equilibrio.

Cuando los movimientos de las particulas son perpendiculares a la direccién de propagacién de la
onda, ésta se denomina transversal. Si las particulas se mueven hacia atrés y hacia adelante, a lo
largo de la direccién de propagaci6n, 1a onda se denomina longitudinal.

La distancia entre dos méximos sucesivos (0 entre dos puntos sucesivos en fase) es la longitud de

onda y se designa por A. Como la sefial se propaga con velocidad constante ¢, avanza una
distancia igual a una longitud de onda en el intervalo de tiempo de un periodo, se deduce que

c-%oc-fh 2.1)
Es decir, la velocidad de propagacion es igual al producto de la frecuencia por la longitud de onda.

2.2 Ondas Sonoras

Las ondas longitudinales que viajan en el aire, al llegar al oido producen la sensacién de sonido. El
oido humano es sensible a ondas comprendidas en un intervalo de frecuencias de 20 a 20000Hz,
aunque a veces el término sonido se aplica también a ondas similares con frecuencias fuera del
intervalode perceptibilidad humana.

Las ondas sonoras més sencillas son las sinusoidales con frecuencia, amplitud y longitud de onda
definidas. Cuando una de éstas llega al ofdo causa una vibracion en las particulas de aire situadas
delante del timpano, con una frecuencia y una amplitud determinadas. Esta vibracién puede
considerarse también en funcién de las variaciones de presion del aire en el mismo punto. La
presion del aire se eleva sobre la presién atmosférica y después cae por debajo de ella, con
movimiento arménico simple de la misma frecuencia que una particula de aire.

2.2.1 Intensidad

Un aspecto esencial de la propagacion ondulatoria de cualquier tipo es la transferencia de energia.
La intensidad 1 de una onda que se propaga se define como la cantidad media de energia
transportada por la onda, por unidad de superficie y por unidad de tiempo, a través de una
superficie perpendicular a la direccién de propagacion. En pocas palabras, la intensidad es la

 potencia media transportada por unidad de superficie.

I = + wBkA?

22
P (2.2)

[

donde:
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leslaintensidad

@ frecuencia angular en rads/seg.
B es el modulo de compresibilidad
A es la amplitud

También puede expresarse en funcién de la Presion P como

I=— (2.3)

i
2
utilizando la relacion de la velocidad de onda ¢ -(f) también puede replantearse en las
siguientes formas:
2 2
L 2.4)
2pc  2JpB
donde

p es la densidad del liquido o del gas.
2.2.2 Nivel de Intensidad y Sonoridad

Debido a la gran amplitud del intervalo de intensidades a las que es sensible el ofdo, es conveniente
utilizar una escala de intensidad logaritmica, en vez de aritmética, En consecuencia, el nivel de

intensidad B de una onda sonora se define por la ecuacion

p= IOlog-lL | (2.5)

0

donde /, es una intensidad arbitraria de referencia considerada igual a 107*Wem™ y que

corresponde, aproximadamente, al sonido més débil que puede oirse. Los niveles de intensidad se
expresan en decibeles, abreviado dB. '

Si laintensidad de una onda sonora es igual a /, 0 107'*W e m™ , su nivel de intensidad es de 0

dB. La intensidad médxima que el oido puede tolerar es de, aproximadamente 1We m* que
corresponde a un nivel de intensidad de 120 dB. La Tabla 2.1 nos da los niveles de intensidad en
decibeles de algunos ruidos comunes. :

rigen o scr R Bl00 vel ae KulGo [
moral ae or I!“

MaquinaRemachadora 95
Tren elevado 90
Calle de transito intenso 70
Conversacion ordinana 63
Automovil silencioso 30
40
20

Radio con volumen bajo en casa
Conversacion en voz baja
Murmullo de Tas hojas 10
Umbral de la sensacion auditiva 0

Tabla 2.1 Niveles de intensidad (Tabla23.1 [SEARSS))
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Dentro del intervalo de audibilidad, la sensibilidad del oido varia con la frecuencia. El umbral de
?udibiliQad a cualquier frecuencia es la intensidad minima del sonido que se puede percibir a esa
recuencia.

El término sonoridad se refiere a la percepcion subjetiva de la magnitud de una sensacién sonora.
La sonoridad aumenta generalmente con la intensidad, pero debido a la sensibilidad variable del
oido, no existe una relacién directa entre ambas.

2.2.3 Timbre y Tono

Cuando dos sefiales contienen exactamente las mismas frecuencias, pero tienen una distribucién
distinta de intensidad, 1os sonidos son diferentes y se dice que difieren en calidad o timbre.

La expresi6n tono se refiere a las caracteristicas de una sensacién sonora que permite clasificarla
como "alto” o como "bajo". Al igual que la sonoridad, es una cantidad subjetiva y no puede
medirse con instrumentos. El tono esta relacionado con la cantidad objetiva de frecuencia, pero no
existe correspondencia de un tono a otro. En un sonido puro de intensidad constante, el tono sube
amedida que la frecuencia aumenta, pero el tono de un sonido puro de frecuencia constante s¢ hace
menor con el aumento del nivel de intensidad

2.2.4 Pulsaciones

Las pulsaciones son fluctuaciones de amplitud producidas por dos ondas sonoras de frecuencias
ligeramente diferentes. La amplitud varia con una frecuencia llamada frecuencia de pulsacién, que

‘es diferente de ambas ondas. Si esta frecuencia es de varios hertz, se percibe como una fluctuacién

o pulsaciones del sonido.

2.2.5 El Efecto Doppler

Cuando una fuente sonora, una persona que escucha, o ambos, estin en movimiento con respecto
al aire, el tono percibido por la persona generalmente no es el mismo que cuando la fuente y ésta
estdn en reposo, El ejemplo mas conocido es el descenso brusco de tono del sonido emitido por
una bocina de un automdvil que se produce al encontrar y sobrepasar a otro que avanza en
direcci6n opuesta. Este fenémeno se llama efecto Doppler. :
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3. Generacion de la Voz y Percepcion:

Se requiere de un estudio de la anatomia de los 6rganos del habla como antecedente para la fonética
articulatoria y la fonética aciistica. Describiré los 6rganos del habla y discutiré su operacién.
También es necesaria la comprension de la audicion y de la percepeion del habla. Esta ultima es
necesaria en los campos de sintesis y realce de la voz, también es itil en el campo de
reconocimiento automético de voz. Después describiré la estructura del ofdo y lo poco que
actualmente es conocido o se cree acerca de la naturaleza de la percepcién del habla,

3.1 Organos del habla.

Podemos dividir a los Grganos vocales en tres subsistemas principalmente:
1. Pulmones y Traquea.
2. Laringe,
3. Tracto vocal.

LaFigura 3.1 muestra estos subsistemas asi como sus divisiones:

Paladar Duro
Paladar Suave
(Velo)
v - Cavidad Nusal
?’/..g\‘ 4 Fosas Nasales
Cavidad ’ y//////”. ”A. Lablo
Laringesl .;"& Leagua
Laringe : ‘,’ ' Dientes
Estlago Cavidsd Oral
N Maxilar Inferior |
Traquea
Puimon
Diafragma

Figura 3.1 Sistema Respiratorio (Fig.2.1 [DELL87]

1 En su mayor parte resumido del capftulo 3 de [PARS87)
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3.1.1 Pulmones y Traquea

Los 6rganos vocales trabajan con aire comprimido; éste es proporcionado por los pulmones y
entregado al sistema por medio de la traquea. Estos érganos también controlan el nivel de
intensidad de habla resultante, pero raramente proporcionan una contribucion audible ala voz.

La funcién primaria de los pulmones es intercambiar gases entre el torrente sanguineo y el aire; se
absorbe oxigeno hacia la sangre, se remueve el di6éxido de carbono de lasangre y se exhala haciala
atmoésfera, Los pulmones son una masa de tejido esponjoso disefiados para ofrecer una gran drea
sobre la cual se lleva a cabo este intercambio. Su estructura es pasiva, estan contenidos dentro de
una cdmara denominada pleura. La pleura estd contenida por las costillas y en la parte inferior por
el diafragma. Se introducen o expelen gases por medio de un cambio en el tamaiio de la pleura.

El diafragma es un misculo en forma de domo sujeto al fondo de la caja toricica; cuando este
musculo se contrae, el domo adquiere una forma plana, el volumen de la pleura aumenta y se
introduce aire hacia los pulmones. Cuando se relaja el diafragma, vuelve a adquirir su forma de
domo y el proceso se revierte. Cuando se forza a expeler el aire de los pulmones (como cuando se
sopla, se grita, se estornuda, o se tose), se requiere de fuerza adicional que es proporcionada por la
musculatura abdominal, La inhalacién se logra expandiendo 1a caja toricica. Cuando se realiza
esto, se dice que 1a respiracién es tordcica. La respiracién por el diafragma es llamada abdominal.
La respiracién normalmente es una combinacion de ambas dependiendode la situacién.

El principal requerimiento lingilistico es proporcionar un grado de continuidad en el habla. Por eso
hablamos en grupos de respiraciones; la respiracion durante el habla, consiste de pequeiias
inhalaciones y exhalaciones controladas de larga duracién.

La traquea es un tubo de aproximadamente 12 cm de largo por 2 cm de ancho, une a los pulmones
y a la laringe. Esta conformada de anillos de cartilago unidos por tejido conectivo. Esta
construccién proporciona un tubo que es rigido en la seccion transversal pero que se puede doblar
y torcer ficilmente en respuesta a movimientos de la cabeza. En la parte in?erior, la traquea se
biflurca hacia los bronquios derecho e izquierdo. La traquea y los pulmones constituyen el tracto
pulmonar.

3.1.2 Laringe

Este es un sistema muy complejo de cartilagos y misculos que contienen y controlan a las cuerdas
vocales. Su principales partes son:

Cartilago Cricoides
Cartilago Tiroides
Cartilago Aritenoides
Cuerdas vocales

Los cartflagos cricoides y tiroides, son bisicamente estructuras de apoyo. El cartilago cricoides es
esencialmente otro de los anillos que componen la triquea, pero se encuentra en la parte posterior
alta de forma que soportan la parte trasera de las cuerdas vocales. El cartilago tiroides esta
localizado al frente, aproximadamente en ¢l otro lado de la parte alta del cartflago cricoides. La
forma del cartilago tiroides esta diseiiada con el fin de darle fuerza para resistir la tensién de las
cuerdas vocales. La forma de domo, es visible al frente de la garganta como "la manzana de Ad4n".
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B tis
- e Mides
Membrana

Figura 3.2 Lanngc Vista Anterior (Fig 7.4 [DIEN76)).

La cuerdas vocales, son misculos, plegados entre la parte anterior y la posterior de la laringe.

Figura 3.3 Vista superior de la caja vocal (Fig, 7.5 [DIEN76])

Las terminaciones anteriores estdn soportadas por el cartflago tiroides y las terminaciones
posteriores por el cartflago aritenoides, que a su vez estdn conectados a la parte alta del cartilago
cricoides. Estos cartflagos estdn controlados por un conjunto de misculos unidos al cartilago
cricoides y pueden mover los extremos de las cuerdas vocales para juntarse o separarse. Cuando
los extremos de las cuerdas se separan, se encuentran abiertas, ésta es la posicion normal para la
respiracion (La separacidn entre las cuerdas se le denomina glotis). Cuando los extremos estdn
jut;tos, las cuerdas se encuentran cerradas y proporcionan un sello en la parte alta del tracto
pulmonar.

Las funciones de la cuerdas vocales son biolégicas y acisticas. La funcién bioldgica es la de cerrar
la trdquea, para proteger el tracto pulmonar o para permitir que se cree presién dentro del térax y
del abdomen. El tracto pulmonar es protegido mediante la epiglotis durante la deglucién; ésta
impide que las particulas de comida entren al tracto pulmonar; mediante el acto de toser, la
repentina apertura de las cuerdas vocales, provoca un flujo de aire que se mueve rdpidamente, de
forma que se puedan desalojar particulas de la triquea.

La funcion acustica de las cuerdas vocales es proporcionar la fuente principal de excitacién para la
VOZ. ~ v
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3.1.3 El Tracto Vocal

Normalmente este término implica todo lo que se encuentra después de las cuerdas vocales. Se
puede observar la estructura general en un corte sagital transversal en la Figura 3 4. El tracto vocal
convencionalmente se divide en la siguientes regiones:

3. Laringofaringe ( detras de la epiglotis).

2. Bucofaringe ( detrds de la lengua, entre la epiglotis y el velo).

3. Nasofaringe ( arriba del velo, en la parte trasera de la cavidad nasal ).

4. Cavidad Oral ( adelante del paladar y terminado en los labios, lengua y paladar).
5.Cavidad Nasal ( arriba del paladar y se extiende de la faringe hasta las ventanas nasales).

Ademas, el tracto vocal se encuentra limitado por las siguientes estructuras:

1. Epiglotis.

2. Maxilar Inferior.
3. Lengua.

4. Velo.

5. Paladar.

6. Dientes.

7. Labios.

La epiglotis es una placa de cartflago que yace arriba de las cuerdas vocales y detrds de la lengua.
El maxilar inferior, o mandibula, se usa para masticar y también soporta la terminacién frontal de la
lengua. ‘

El techo de la boca se puede dividir en dos regiones principales. Al frente, estd formado por un -
hueso llamado paladar que separa la boca de las cavidades nasales y soporta los dientes superiores.
En la parte posterior del paladar, el techo se forma de miisculo y tejido conectivo; ésta estructura se
le llama velo o paladar blando. La tivula es un apéndice que estd al final del velo. El velo puede ser
levantado por un miisculo y presionado contra la pared posterior de la faringe para sellar  los
conductos nasales del resto del tracto vocal. Al frente del paladar existe una cresta, formada por el
ensanchamiento del hueso donde estdn insertados los dientes frontales; a este se le llama cresta
alveolar. La lengua es un sistema de misculos conectados al frente al maxilar inferior y al dorso a
los huesos en la garganta y la cabeza.

Las funciones del tracto vocal, como las de la laringe, son también biolégicas y vocales. La
biolégicas incluyen la respiracion, el olfato, el gusto, el masticary el deglutir. La funcién vocal es
la coloracién y articulacion de la voz; el tracto vocal también contiene los puntos principales de los
cuales se irradia el habla. Con la excepcién de a epiglotis, todas estas partes estdn involucradas en
el hq?la._nl?s.principales participantes en la coloracién y la articulacién son la lengua, los labios y el
maxilar inferior. :

El tracto vocal en un hombre adulto es de aproximadamente 17 cms. de longitud. Durante el
trayecto de la onda aciistica a través del tracto vocal, se afecta su contenido en frecuencia por la
resonancia de las cavidades. Mediante el movimiento de la lengua, podemos alterar la forma de la
cavidad oral y de la faringe, también podemos desacoplar la cavidad nasal del sistema mediante la
elevacién del velo de tal forma que selle la cavidad nasal de la faringe. ‘



‘‘‘‘‘‘

3. Generacion de la Voz y Percepcion 16

Nariz Cavidad nasal

alveolar = nasal
s e Velo
Labio-- l /
Dientes -
Lablo Uvula

Huesodela
mandibula

Hueso
hioldes

Cartilago
tiroides

Figura 3.4 Corte sagital de una cabeza humana mostrando los principales drganos del habla
‘ (Fig. 3.3 [PARSS87] ,

3.2 Produccion de la Voz

La operacién del sistema como un todo se divide basicamente en dos funciones: excitacién y
modulacién como se muestra en la Figura 3.5. La excitacién toma lugar pricticamente en la glotis
pero también en otros puntos; la modulacion se realiza por los distintos 6rganos del tracto vocal.

Excitagibn > Modulacion | » Voz Radiada
(glotis) (tracto vocal)

Figura 3.8 Modelo de excitacién-modulacién de la produccién de voz (Fig3.4 {PARS87})
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3.2.1 Excitacion
Se realiza en diferentes formas: fonacién, susurro, fricacién, compresién y vibracién,

3.2.1.1 Fonaci6n

Estaes la fuente de excitacion mas importante, es 1a oscilacién de las cuerdas vocales. El cartilago
aritenoides se cierra y se estiran las cuerdas vocales como se muestra en la Figura 3.6a. Cuando se
forza aire através de las cuerdas vocales, estas vibran. La oscilacién es gobernada por la masa y la
tensién de las cuerdas y también por el efecto Bernoulli del aire que pasa a través de estas. El abrir
y cerrar de las cuerdas, corta el flujo de aire y genera una serie de pulsos como se muestra en la
Figura 3.6¢c. La forma y el ciclo de trabajo de estos pulsos depende de las circunstancias
(intensidad, timbre, etc ); A la razén de repeticién de los pulsos se le denomina timbre. Este es
controlado principalmente por la tensién de las cuerdas vocales y regulado por la retroalimentacién
através de los oidos y el cerebro. Existen diferentes modos de vibracién. Los cantantes llaman a
estos modos "registros". Para niveles bajos de presion del aire, las oscilaciones pueden volverse
irregulares, ocasionalmente decayendo el timbre una octava al ir disminuyendo la razén de
repeticién a la mitad, o con pulsos que se generan en pares. Los sonidos vocales acompaiiados de
una fonacion se les denomina voceados o sonoros; a los que no se realizan a través de la fonaci6n
se les denomina no voceados o sordos. :

3.2.1.2 Susurro

En éste, las cuerdas vocales estdn juntas, pero con una pequefia apertura triangular entre los
cartflagos aritenoides como se muestra en la Figura 3-5b. El aire que fluye a través de este orificio,
genera turbulencia, que causa ruido de banda ancha que sirve como seiial de excitacién.

Las demds fuentes de sonido, sirven como modulacién asf como excitacién, ya que generalmente
se perciben como interrupciones de la voz, formando consonantes y delimitando las sflabas,

3.2.1.3 Fricacién

Si el tracto vocal es obstruido en cualquier otro punto, el flujo de aire que pasa por la obstruccién
es turbulento y genera ruido de banda ancha cuyo espectro de frecuencias refleja la localizacién de
la constriccién. Los sonidos que se producen de esta forma son llamados fricativos o silbantes. La
fricacién puede ocurrir con o sin fonaci6n.

3.2.1.4 Compresién

Si el tracto vocal es completamente obstruido en cualquier punto, mientras el locutor continia
exhalando, se genera una presién, que cuando es liberada, ocurre una pequeiia explosién. La
combinacién de un silencio corto seguido de una pequeiia rifaga de ruido tiene un sonido
caracterfstico. Si la liberacién es abrupta y limpia, el sonido es una oclusiva o explosiva; si es
gradual y turbulento, el sonido puede pasar como fricativa y se le denomina africada.

3.2.1.5 Vibracién

Si se forza aire a través de cualquier oclusién que no sean la cuerdas vocales, pueden generarse
vibraciones, especialmente en la lengua o en la iivula y ocasionalmente entre los labios.
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Figura 3.6 Posicion de las cuerdas vocales y los cartflagos.
a) Fonacion, b)Susurro. c)Pulso glotal tfpico. (Fig. 3.6 [PARS87])

3.2.2 Modulacion

Esto es lo que realizamos para imponer informaci6n en la salida glbtal. La modulaci6n se puede
analizar desde el punto de vista fisiol6gico,como se impone informacién articulatoria sobre el
sonido y desde un punto de vista ac\istico; que hacen los 6rganos vocales a la sefial que se emana
de la glotis.

El primer punto nos lleva al dominio de la fonética articulatoria; como los 6rganos del habla se
posicionan para producir la voz. El segundo punto nos lleva al campo de la fonética aciistica: cuales
son las mediciones de correlacion de un sonido de voz dado y cémo corresponden las
caracterfsticas aciisticas en general a la fonética articulatoria.

Fisiol6gicamente el sonido es modulado por el movimiento de los 6rganos del habla
(principalmente la lengua) de forma que se cambia la calidad de la voz y para interponer sonidos
adicionales o interrupciones a la voz.

Actsticamente, la forma principal de modulacion es la operacién de filtrado. La forma de onda

‘glotal es rica en arménicas y el tracto vocal como cualquier tubo acistico, tiene frecuencias

naturales que son funcién de su forma. Estas frecuencias naturales son denominadas formantes, y
son la forma principal de modular la voz. Los formantes, son tomados en cuenta para todas las
vocales y algunas consonantes y también se sabe que proporcionan informacién importante acerca
del resto de las consonantes. Otras fuentes de modulacién, son las interrupciones, las
obstrucciones y las rifagas de ruido de banda ancha que forman las consonantes.

3.3 Audiciéon y Percepcion

Por audicién, nos referimos al proceso por el cual se recibe un sonido y se convierte en impulsos
nerviosos; por percepcion nos referimos al postprocesamiento dentro del cerebro por el cudl los
sonidos escuchados son interpretados y se les da un significado.

3.3.1 Audicion

El oido se divide en tres partes: el oido externo, el oido medio y el ofdo interno.
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Conductos

. sembkirculares ‘A
Nexvies Estrivo Martio J

Figura 3.7 Ofdo (Fig. 5.27 [DIENT76]).

El ofdo externo consiste de el pabellén, el conducto auditivo externo y el timpano. El pabellén
protege la entrada; el conducto auditivo externo, es un tubo uniforme de aproximadamente
2.7 cms. de largo por 0.7 cms de ancho por el cual pasa el sonido hasta alcanzar el timpano.
Como todos los tubos, contiene una serie de frecuencias resonantes, de las cuales sélo una
aproximadamente a 3 KHz cae dentro del rango de la voz, La membrana timpénica es una
estructura cénica rigida al final del conducto auditivo externo; vibra en respuesta al sonido y es el
primer enlace en una cadena de estructuras que transmiten el sonido a los transductores neuronales
en el oido interno.

El ofdo medio es una cavidad llena de aire que se encuentra separada del ofdo externo por la
membrana timpanica y conectada al ofdo interno por dos aperturas 1lamadas las ventanas oval y
redonda. El oido medio, también esta conectado al mundo exterior por medio de la trompa de
li‘t{staquio, que permite laigualacién de la presion de aire entre el oido medio y la atmésfera que lo
rodea.

El ofdo medio contiene tres huesos diminutos que proporcionan el acoplo acistico entre la
membrana timpanica y la ventana oval, Estos huesecillos son llamados martillo, yunque y estribo.
El martillo esta unido a la membrana timpénica, el estribo a la ventana oval y el yunque conecta a
amblos.dEstos huesos tienen dos funciones: transformacién de impedancias y limitacion de
amplitud.

La transformaci6n de impedancia proporciona una transferencia de energfa aciistica de forma mas
eficaz del aire al ofdo intemo que se encuentra lleno de liquido. La transformacién tiene dos
componentes, la ganancia mecénica del enlace de los huesecillos y 1a raz6n de drea de la membrana
timpénica a la ventana oval. El incremento en la impedancia total es de aproximadamente 15a3.

La limitacién de amplitud, protege el oido de altos niveles de sonido. Esta es realizada por los
miisculos del ofdo interno, que mediante contraccién, pueden atenuar la transmisién a través de los
huesecillos. A este efecto se le denomina reflejo timpanico. Especificamente, cuando se detecta una
intensidad fuerte de sonido, el miisculo del estribo se contrae de forma que cambia la forma de
vibracién del estribo en una direccién que provoca una reduccién en la excitacion a la ventana oval,
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El oido interno, consiste del aparato vestibular, las ventana oval, la ventana redonda y la céclea. El
aparato vestibular abarca los canales semicirculares y los érganos asociados, utilizados para el
balance y el sentido de la orientaci6n.

Ampolla del conducto
semicircular superior
\/ Vestibulo

L\ N\ Ventana

Loy N oval < ~
\ ' g .
'\ Ventans R -Rampa vestibular
\  redonda 10 Vel
\ \\ Conducto coclear
Voo Conducto i \
\  semicircular externo \
' ]

\ Conducto semicircular post, Rampa timpénica

Figura 3.8 Coclea; (Fig. 5.28 [DIEN76)).

La céclea es un conducto éseo en forma de caracol que comunica al ofdo medio a través de las
ventanas oval y redonda. Contiene transductores que convierten vibraciones actsticas en impulsos
nerviosos. La céclea esta dividida a la mitad por la membrana basilar y la membrana de Reissner.
Esta particién divide a la céclea en dos compartimientos, la escala vestibular y la escala timpénica,

La energiaacustica entra por medio de la ventana oval, que es manejada por el estribo. El sonido
viaja a través de la escala vestibular, pasa a la escala timpanica y sale por medio de la ventana
redonda. La membrana basilar vibra en respuesta a este sonido.

El érgano de Corti y la membrana tectorial corren a lo largo de la membrana basilar. El 6rgano de
Corti esta en la membrana basilar; la membrana tectorial estd montada en una proyeccién de la
pared de la ciclea y queda justo arriba del 6rgano de Corti. Este dltimo contiene células ciliadas que
abarcan la separaci6n entre el 6rganode Corti y la membrana tectorial. Estas células ciliares sensan
la vibracién de la membrana. Junto a la base de cada célula ciliar esta una sinapsis nerviosa por la
cual se pasa informacién frecuencial hacia el cerebro.

La funcién de esta estructura es la de producir una dispersién espacial de componentes de
frecuenciaa lo largo de la membrana basilar. La céclea actiia como un analizador de espectros
mecé4nico neuronal. La membrana basilar parece ser el mecanismo primario para andlisis en
frecuencia del sonido.

Los nervios de la c6clea convergen en un nodo denominado el niicleo coclear. Los impulsos pasan
de los niicleos cocleares a un segundo grupo de niicleos del bulbo. Se cree que se realiza
procesamiento adicional en mas de una etapa intermedia a lo largo de la trayectoria. Existen muchos
cruces en diversos puntos a lo largo de esta trayectoria, dando como resultado que el trayecto mas
importante de cada oido lolleva al hemisferio opuestodel cerebro.
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3.3.2 Percepcion

Primero consideraremos el desempeiio de los 6rganos auditivos y después tomaremos lo que se
sabe acerca de la percepcion del habla,

3.3.2.1 Desempefio

El rango de frecuencias es de aproximadamente 20Hz a 20KHz. En el extremo inferior del rango
de frecuencias, el sonido percibido se convierte en un tren de pulsos; en el extremo superior se
desvanece hasta el silencio. El rango de intensidad es de 0 a 120 dB ( el nivel de referencia es de
10 -1 W/em? o 0.0002 dinas/cm?), En el extremo superior el sonido se vuelve doloroso; en el
extremo inferior, se vuelve silencio.

3.3.2.2 Sonoridad

La sonoridad percibida es una funci6n de la frecuencia y del nivel. Comparando diferentes tonos a
diferentes frecuencias y amplitudes, se han detectado niveles iguales de sonoridad en forma
subjetiva. La unidad de nivel de sonoridad cuando se compensa para dependencia de frecuencia es
el phon.

3.3.2.3 Timbre

Entre los musicos y los fisicos, el timbre se define relativo a alguna frecuencia de referencia, La
diferencia en el timbre entre dos notas es igual a 1200 veces el logaritmo base 2 de su razén de
frecuencias. La unidad del timbre es el mel.

El mel es una unidad de medida del timbre percibido o la frecuencia de un tono. Se sugiere la
siguiente aproximacion:

Fou -lOOO‘logz[H%

Donde F,(F;;.) es lafrecuencia percibida (real) en mels (Hz).
3.3.2.4 Sonidos Complejos Periddicos

Las arménicas no son escuchadas como tonos separados, en su jugar, el conjunto se escucha como
un tono simple cuyo timbre estd en la fundamental; la presencia de arménicas superiores se percibe
como dando al sonido una "calidad de tono" o "timbre". El fenémeno perceptual del timbre es -
importante ya que las vocales de distinguen por su contenido arménico.

En tonos complejos, el timbre es percibido aunque la fundamental no se encuentre presente. Por
ejemplo, el timbre de una voz de hombre, que normalmente esta por debajo de los 120Hz, se
escucha claramente sobre el sistema telefénico en el cual la respuesta en frecuencia corta abajo de
1os 300Hz. No es claro como se reconstruye la fundamental en el cerebro. Las siguientes teorfas se
han propuesto para explicar este efecto:

1. Se genera una fundamental por medio de no lincalidades en el oido.

2. Se derivalafundamental por postprocesamiento en el cerebro.

3. La fundamental resulta de la coherencia de fase en los disparo de neuronas en respuesta a las
armonicas, :

3.3.2.5 Enmascaramiento

Este es el fenémeno en el cual un sonido interfiere con nuestra percepcién de otrp[JEFWO]. El
grado de enmascaramiento es una funcién de los niveles relativos y las frecuencias. Los tonos
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cercanos son enmascarados en una forma mayor que los tonos de frecuencias que difieren
ampliamente. Fletcher y Munson (1937) descubrieron que cuando un tono puro (sinusoide) era
enmascarado por ruido de banda ancha, solamente una pequefia banda centrada cerca del tono,
contribuia al efecto de enmascaramiento, A esto le denominaron bandas criticas [SCHA70). Desde
entonces, las bandas criticas han demostrado estar relacionadas a un gran numero de efectos
perceptuales dependientes de la frecuencia, Estas son de ancho constante dentro de la escala mel. H
ancho de una banda critica varia desde 100 mels a frecuencia central de 50 mels hasta
aproximadamente 250 mels a una frecuencia central de 3600 mels.

La importancia de estas bandas recae en el efecto que los tonos tienen sobre el oido humano y que
éste tiende a promediar frecuencias dentro de la misma banda haciendo que parezcan un tono de la
frecuencia central de la banda critica.

Trecuencia Banda recuencia Trecuencia
Numero | Central Critica Corte Inferior Corte Superior

(Hz) (Hz) (Hz) (Hz)
I 0 - - 100
2 150 100 100 00
3 230 100 00 300
4 330 100 300 400
3 3 110 400 310
6 50 120 310 630
7 700 140 630
8 830 150 770 930
9 7000 160 920 1080
10 11770 %0 1080 1270
11 1370 10 1270 1480
12 1600 1480 1720
13 1830 1720 2000
14 0 3000
3 2500 80 2700
T6 2900 430 2700 3130
17 3300 30 3130 3
18 3000 700 3700 3300
19 800|900 3400 5300
20 3800 1100 6400
21 7000 1300 6400 00
2 [8%0 1800 00 93500
23 10500 9300 12000
24 13500 500 12000 15500

Tabla 3.1 Ejemplos dc Ancho de las Bandas Criticas (Tabla 1 [SCHA70)).

3.3.2.6 Percepcién del Habla

La principal pregunta a tratar por las teorias de la percepcién del habla es el cémo la entrada
acuistica al ofdo es traducida por el cerebro en sonidos de voz.

Aparentemente el cerebro hace una distincién fundamental entre sonidos de voz y sonidos
diferentes a la voz. Parece que el cerebro procesa en forma diferente los sonidos de voz que los que
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no son de voz. Se cree que el centro de procesamiento de voz estd localizado en el hemisferio
izquierdo del cerebro,

También se cree que existe una predisposicién natural del sistema nervioso humano para
decodificar entradas de voz. El cerebro tiende a imponer una categorizacion en los sonidos de voz.
Se piensa que ésta es realizada por un preprocesador que separa las sefiales de voz de las de no
voz, separa la frecuencia fundamental de la coloracion espectral debida a componentes arménicos y
genera un conjunto de caracteristicas. Entonces un procesador central realiza el reconocimiento
utilizando estas caracteristicas como entrada. El procesador asume otros conocimientos ademas de
los datos de entrada; el conocimiento del lenguaje por parte del que escucha, las caracteristicas del
locutor y un tema que se discute es el de la combinacion de las caracteristicas en un todo para
corregir posibles errores que pueden resultar de datos ambiguos.

La percepci6n es influenciada por el contexto. Se cree que existen claves léxicas, gramaticales y
semdnticas como ayuda en la verificacién del correcto andlisis de la sefial de voz que esta entrando.
Conforme vamos escuchamos al locutor, mentalmente duplicamos lo que dice, siguiéndolo y si es
posible anticipandonos. Este proceso se conoce como anélisis por sintesis. Tal modelo requiere
continuidad y coherencia en el habla, bajo esta hipdtesis, lo que no tiene sentido es mas dificil de
entender por que hace imposible mantener el modelo interno, Esta teorfa de modelar intemamente el
hagla percibida ha tenido una fuerte influencia en el desarrollo de sistemas de "entendimiento del
habla".

La teorfa motriz, sugiere que el habla es percibida en términos de la articulaci6n. Esto es, la mente
analiza el habla creando una simulacion mental del proceso articulatorio de generacién de la voz.

Ambas teorfas requieren de un conocimiento del lenguaje y del proceso articulatorio por parte del
que escucha.

Por ejemplo Cole y Jakimik (1980), en base a muchos experimentos en percepcién, han
desarrolladola siguiente teorfa:

1. El conocimiento del lenguaje y del ambiente, generalmente juega una parte significativa de la
percepcion del habla. El habla no es reconocida por el puro andlisis de la sefial aciistica por
separado; tal andlisis no es adecuado para remover ambigiiedades del mensaje o para clarificar
sonidos de habla no claros,

2. La voz de entrada es procesada una palabra a la vez, en el orden en que las palabras son
recibidas, Se extrae informacién de cada una y ésta se utiliza para guiar en el andlisis de las
palabras subsecuentes.

3. En el reconocimiento de una palabra en particular, los sonidos que la componen son procesados
en el orden de aparici6n, y el sonido nuevo es utilizado para reducir el nimero de posibilidades. La
parte inicial de una palabra y particularmente la primera sflaba, es la que recibe la mayor atencién
por parte del que escucha. Tan pronto como se ha recibido la suficiente informacién para excluir
todas menos una palabra, se ha realizado el reconocimiento y el que escucha pone atencién
superficial al restode la palabra,

Este modelo se basa en experimentos sobre la habilidad del que escucha de detectar malas
pronunciaciones de palabras; los experimentos normalmente miden el nimero detectado de éstas, el
tiempo de reacci6n en su deteccién o la habilidad del que escucha de corregirlas. Esta afirmacion se
basa en que el desempeiio dependera en (1) que atencién se presta a la palabra por parte del que
escucha y (2) que tan esencial es la parte mal pronunciada para el reconocimiento.

El reconocimiento en este modelo es esencialmente un proceso de abajo hacia arriba, comenzando
por los datos y trabajando hacia la estructura, esto va de forma contraria a un proceso de arriba
hacia abajo en el cual se comienza con una sentencia hipotéticay se trata de ajustar los datos a ella,
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4. Fonética Articulatoria y Fonémica:

E! principal objetivo de la fonética es el de proporcionar una descripcion exacta sin ambigiiedades
de cada sonido conocido de voz. Se sabe que los dominios de la fonética son la anatomfa y la
fisica; entonces la fonética es independiente de cualquier lenguaje en particular. El término
fonémica? es utilizado para el estudio de los sonidos de voz tal y como son percibidos y pensados
por los hablantes de un lenguaje en particular.

La fonética articulatoria considera como es producido cualquier sonido, con un especial énfasis en
los detalles anatémicos.

La fonética aciistica, hace énfasis sobre las caracteristicas observables que pueden ser medidas en
las formas de onda de los sonidos de voz, especialmente aquellos que permiten ser distinguidos
uno de otro. Un objetivo importante es el de relacionar estas caracteristicas acisticas a sus
correspondientes posiciones en los 6rganos del habla. La fonética aciistica proporciona bases tanto
te6ricas como experimentales para el reconocimiento y sintesis de voz por medios electrénicos.

En este capitulo se hace un andlisis tanto del idioma inglés como del espaiiol, ya que este trabajo se
pretendia hacer en espaiiol, pero no se cuenta con una base de datos completa y con las
caracterfsticas acisticas necesarias que permitan desarrollar la aplicacién basados en ésta,

4.1 Fonética Articulatoria

La primera tarea de la fonética articulatoria esla de describir los sonidos de voz en términos de las
posiciones del los 6rganos vocales cuando se produce un sonido. Un objetivo importante es el de
proporcionar una notacién comdn y un marco de referencia para que un lingiiista pueda entender a
otro y pueda reproducir con precisién cualquier expresion hablada que haya sido escrita en una
"transcripcion fonética detallada”.

4.1.1 Alfabetos Fonéticos

Existen un nimero bastante grande de sonidos de voz diferentes, més de los que puede abarcar
cualquier alfabeto. De aquf que los fonetistas han tenido que crear su propio sistema de notacién.
La notacién mds antigua y utilizada es el alfabeto fonético internacional (IPA3), Data de una época
cuando la tipografia se realizaba a mano y deriva muchos de sus simbolos de la impresién de
caracteres romanos de cabeza o toméndolos de alfabetos de otros lenguajes. Estos simbolos no
pueden ser reproducidos en la mayorfa de las impresoras de computadora; de aqui que en afios
recientes se ha desarrollado un substituto denominado "Arpabeto?”. El Arpabeto se puede
encontrar en dos versiones; de caracter sencillo que utiliza caracteres en miniiscula para algunos
sonidos y la versién de caracteres dobles que sirven en impresora que carecen de letras minisculas.

Al final del capitulo se muestra la Tabla 4.3 que contiene los alfabetos fonéticos tanto para el inglés
como para el espaiiol. También se muestran las similitudes y diferencias entre ambos lenguajes,
mediante una comparacion de los sonidos que existen en cada uno.

! En su mayor parte tomado del capilulo 4 de [PARS87).

2 También Hlamada Fonologfa o Fonematica [QUIL79]. Los clementos fonicos que estudia son los fonemas,

3Por sus siglas del Ingles *International Phonetic Alphabet".

4Su nombre sc deriva de la *Advanced Rescarch Projects Agency (ARPA)" del Departamento de Defensa de los EUA
que ha auspiciado una parte importante del desarrollo en la investigacitn de la voz
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4.1.2 Categorias

La division convencional de los sonidos de voz es en vocales y consonantes, A pesar de que estos
términos también son usados en fonética, es dificil definirlos precisamente. Algunos autores®
utilizan los términos vocoide y contoide, Las vocoides estdn caracterizadas por fonacion y el tracto
vocal pricticamente sin obstruccién y su caracteristica ms importante es el color del tono impuesto
por resonancias del tracto vocal. Las contoides se caracterizan por la obstruccién del tracto vocal; la
fonacién no es importante y la caracteristica mas importante es la turbulencia audible o cualquier
otra interrupcién del flujo de la voz.

4.1.3 Contoides y Consonantes

Las consonantes estan definidas en términos anatémicos. La mayoria de las consonantes estén
descritas por caracteristicas bien definidas, éstas principalmente son:

1. Punto de articulacién
4, Forma de articulacion
3. Sonoridad ( Fonacion )

Punto de articulacion. Este es la ubicacion de la principal obstruccién en el tracto vocal, definida en
términos de los 6rganos participantes la Tabla 4.1 es una lista de los principales puntos de
articulacién y los nombres dados a la consonantes que corresponden;

Nombre scnpeion
ila Fntre los 1abios

Labiodental} Entre el labio inferior y los dientes superiores
1codental La punta de lengua enlos dientes
Apicogingival? | Lapuntadela [Engua en las encias
choaiveolarf La punta de lalengua en |a cresta alveolar
Apicodomal La punta de lalenguaen el paladar r{@do
Laminoalveolar [ El filo de la lengua en la parte posterior del paladar rigido
inodomal__| El Tilo deTalengua en el paladar rigido
Centrodoma) Lamitad dela l%n ua en la parte postenior del paladar rigido

Dorsovelar La pante postenior de lalengua en el velo
Fanngeal raiz de la lengua obstruyendo la faninge oral
Uld Entre las cuerdas vocales

Tabla 4.1 Puntos principales de articulacién (Tabla 4.2 {[PARS87)).

1 También se les conoce como "Labiales”
T también se les conoce como "Dentales”

En inglés los fonemas consondnticos son los siguientes:

Bilabiales m
Labiodentales f,v
Interdentales T.,D

5 K. Pike, Phonetics, University of Michigan Press, Ann Arbor, 1966.

C. Hocket, A Manual of Phonology, Mem. 11, Indiana University Publications in Anthropology and Linguistics,
1955.

L. Brosnahan and B. Malmberg, Introduction to Phonetics, Cambridge University Press, Cambridge 1970.
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P Glotal Q,h
Alveolares nt,d,s,zl,r

P Palatales y

‘ Velares k,G,g

En espaiiol los fonemas consondnticos son los siguientes:

b Sordos
Bilabiales p,b.m
foa Labiodentales f
i Interdentales 2
Dentales t,d
o Alveolares  s,l,n,r,1r
L Palatales ILi,ch,y
b Velares k.g.j

o Formade articulacion. Esta es principalmente el grado de obstruccién en el punto de articulacién y

laforma en que se libera hacia el siguiente sonido. Las vibrantes corresponden a la modulacién por
o vibracién. Heffner (1950) identificé cuatro tipos de vibrantes: laringeal, uvular, dental y labial, El
. uvular es la "r" francesa o prusiana, el dental es la "rir" espafiola. El dental de solo un periédo se le
’ denomina soplido; en inglés ocurre en la "dd" de algunas pronunciaciones como en la palabra

o "ladder".

‘ Nombre scnpeion

Xplosiva tracto vocal se cierra en el punto de articulacion; los conductos
L nasales se cierran en el velo. Las explosivas tienen una liberacién
o abrupta y limpia, También se les llama pausada.

Aspirada tracto vocal inicialmente se encuentra cerrado como en las
explosivas; la liberacion esta marcada por un soplo de aire antes
que se genere el siguiente sonido,

ncada Tracto vocal inicialmente cerrado seguido de una liberacion gradual
o ue produce turbulencia. ‘
N ncativa tracto vocal esta parcialmente abiertoen el punto de articulacion,
el velo esta cerrado. Se crea ruido turbulento en el punto de
articulacién. También llamadas aspiradas o silbantes.
C Lateral FTtracto vocal estd cerrado en el punto de articulacion pero abierto
ot en los laterales. o :

Semivocal El tracto vocal esta parcialmente abierto en el punto de articulacion
v sin turbulencia. ( Estas son las consonantes vocoides; "w" y "j"
i caen dentro de esta categoria,

asal E&tracto vocal esta cerrado en el punto de articulacion; el velo esta
e abierto.
" Vibrante Abertura y cierre oscilatorio en el punto de articulacion,

Tabla 4.2 Principales categorfas de la anticulacion (Tabla 4.3 (PARSS7)).

Sonoridad. Esto indica 1a presencia o ausencia de fonacién. Ain durante una pausa, es posible
forzar aire a través de las cuerdas vocales por un periédo de tiempo corto. Las consonantes
acompaitadas de sonoridad se les denomina sonoras, a las que no se les denomina sordas.
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Estas caracteristicas "sonoridad", "punto de articulacién” y "forma de articulacién", proporcionan
una terminologia en la que podemos definir cualquier contoide.

Por ejemplo:

[b] Sonora bilabial pausada.
[d] Sonora dental explosiva.
[tf] Sorda apicoalveolarafricada
[0] Sorda apicodental aspirada
[?7] Pausa glotal

Se debe de notar que la descripci6n de una consonante es virtualmente una férmula que produce el
sonido; es muy especifico y esta relacionado directamente con la anatomfa del tracto vocal.

4.1.4 Vocoides y Vocales

La primer caracteristica de las vocales se refiere a que no estén tan bien definidas como las
consonantes. Esto es debido a que la lengua nunca toca otro érgano cuando produce una vocal; de
aqui que no existen formas de definirlas mediante los puntos de articulacién y las vocales estdn
deﬁangdas vagamente en términos de "posicion". Las vocales pueden ser descritas por estas
variables:

1. Lengua en alto o bajo.

4. Lengua al frente o al dorso.

3. Labios redondeados o no redondeados.
4. Nasalizadas o no nasalizadas.

Altoy bajo se refieren a la posicién de la parte més alta de la lengua. Frontal es hacia los labios y
dorsal es hacia la faringe. En vocales nasalizadas, el velo estd abierto de tal forma que el sonido
pasa hacia la cavidad nasal asi como por la boca; en vocales no nasalizadas, el velo esta cerrado y el
sonido pasa solamente a través de la boca.

Diagramas vocdlicos. Si consideramos solamente la posicién de la lengua, podemos asignar las
posiciones arriba/abajo y adelante/atras por medio de un diagrama como el de la Figura4.1. El
espacio generado por estas dos dimensiones es llamado el espacio vocélico. Cuando movemos la
lengua de (frente, alto) a (frente, bajo), existe la sensacién de que la lengua se hace un poco para
atrds; més ain, en la posicién (frente, alto), la parte més alta de la lengua tiende a tener forma de
pico, pero cuando esta (frente, bajo), tiende a ser redonda. Estas consideraciones, nos explican la
linea de pendiente en el diagrama vocélico. Para poder hacer que este diagrama sea util, debemos
de mostrar algunos puntos de referencia. Esto se demuestra en el diagrama; los simbolos son los
caracteres IPA para las vocales. Las vocales en los extremos se les denomina "vocales cardinales”.
Para pronunciar éstas, la posicion de la lengua y de los labios debe de exagerarse al punto de que
fisicamente sea inconfortable.

Los fonetistas algunas veces distinguen entre vocales tensas y relajadas. Las vocales [i,e,o,u} son

denominadas tensas, y las vocales [1,€,5,u] son denominadas relajadas.

Para producir una vocal tensa es necesario generar mayor tensién muscular y alta presién en la
respiracion. ‘

Nasalizacion. En la pronunciacién de cualquier vocal, el velo puede estar abierto o cerrado. Si el
velo esta cerrado, la cavidad nasal estd desconectada del sistema y el sonido vocélico estd
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determinado exclusivamente por la posicién de la lengua y los labios. Si el velo estd abierto, el
sonido pasa a través de la cavidad nasal. Esta cavidad tiene una aciistica propia y por lo tanto le
proporciona una caracteristica de coloracién a la vocal, A estas vocales se les denomina
nasalizadas,

Diptongos. Es posible combinar dos sonidos vocélicos en una sola silaba moviendo la lengua de
una posicion a otra. A esta combinacién se le denomina diptongo.

Coarticulacion. Todo lo que se ha mencionado acerca de 1a fonética tiene un grave error, sugiere
que cada fonema es ejecutado perfectamente y uniformemente y de forma independiente al
contexto. Si esto fuera cierto, el aprender un nuevo lenguaje y la sintesis y reconocimiento de voz
serian tareas simples. De hecho ningiin sonido de voz es producido fielmente en el contexto de
otros sonidos. Cada fonema puede ser considerado como un objetivo al cual los 6rganos vocales
pretenden llegar, pero nunca lo alcanzan. Tan pronto y como se acercan al objetivo, lo suficiente
para hacerlo inteligible al que escucha, los 6rganos cambian su destino y se dirigen a un nuevo
:_)lbjeti vo. Esto se realiza con el objeto de minimizar el esfuerzo requerido al hablar y permitir mayor
uidez.

En la mayoria de los casos, la produccién de un fonema incluird algunas caracteristicas
articulatonas provenientes del fonema anterior y algunas caracteristicas anticipatorias al siguiente
fonema.

Al traslapamiento de caracteristicas fonéticas de un fonema a otro, se le denomina coarticulacién,
Este fendmeno se adiciona a los problemas de sintesis y reconocimiento de voz. Ya que la
coarticulacién ocurre en forma natural, cuando se genera voz sin coarticulacién, el sonido generado
no suena natural,

Frente Dorso
Alto u
1 I
2}
Medio € £ 4]
A
Bajo & ' 2

.L.Figurs 4.1 Diagrama bdsico de las vocales (Fig. 4.1 [PARSS7)).

4.2 Fonémica

Lafonética es una visién de los sonidos del habla considerados aislados de cualquier Ienguajé. la
fonémica es la visién dentro de algin lenguaje en particular. La fonémica es una rama de la
Lingtifstica Descriptiva. .

4.2.1 Fonemas

Podemos pensar en un fonema, como una unidad de sonido ideal con sus correspondientes
gesticulaciones articulatorias. Los sonidos que realmente se emiten se les denomina fonaciones.

En la fonética, un sonido individual es una fonaci6n; en la fonémica, la unidad menor es ¢l fonema.
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Un fonema es la unidad de sonido mas corto en un lenguaje especifico que es suficiente para
diferenciar un sonido de otro, Si el cambio de una fonacion dentro de una expresién altera el
significado de ésta, entonces la fonacién es también un fonema.

De forma similar, si el cambio de una variable fonética altera el significado de la palabra, entonces
esa variable marca una distincién entre dos fonemas; si no logra cambiar el significado de la
palabra, entonces se dice que esa caracteristica no es fonémica en ese lenguaje,

El nimero de fonemas es vasto, solamente se encuentra limitado por nuestra habilidad de
distinguirlos. El némero de fonemas de cualquier lenguaje es pequefio. Las Figuras 4.2 y 4.3 nos
muestran los fonemas vocélicos en inglés y en espailol respectivamente.

Bajo

Figurs 4.2 Diagrama csquemdtico de los fonemas vocalicos en inglés (Fig. 4.3 [PARS87)).

Frente Dorso

Figura 4.3 Diagrama esquemdtico de los fonemas vocdlicos en espafiol (Fig. 22 ’[QUlL79]>).

4.2.2 Aléfonos

Se puede llegar a establecer una relacién entre los fonemas y la fonética, mediante la asocidcién de
un conjunto de sonidos semejantes a un fonema; esto debe de ser aceptado por los locutores del
lenguaje como el mismo sonido. A los miembros de este conjunto se les denomina aléfonos.
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Una de las razones por la cual hablamos en otro idioma con acento, es debido a que
inconscientemente imponemos la organizacién fonémica de nuestro lenguaje, junto con su aléfonos
en el otro lenguaje,

4.3 Caracteristicas Distintivas

Lateoria de caracterfsticas distintivas tiene su origen en la aciistica, 1a psicologfa de la percepcion
de la voz y el dlgebra booleana.

Las caracteristicas distintivas son un conjunto de 12 atributos que puede tener un fonema. Cada
atributo es una caracteristica aclistica y se considera que solamente puede tomar dos valores
posibles. Ideal mente, cada caracteristica es independiente de las otras, Entonces cada fonema puede
considerarse como un paquete de caracteristicas distintivas y en un principio puede ser definido
completamente por un vector booleano o equivalentemente por un niimero binario de 12 bits,

Las caracterfsticas son las siguientes:

l. Vocélico/No-Vocdlico. Se refiere a la presencia o ausencia de una estructura de formantes

bien definida.
4. Consondntica/No-Consonantica, La primera se refiere a que contiene una pequeiia cantidad
de energfatotal.
3. Compacta/Difusa. Se refiere a la distribucién de la energfa espectral.
4, Tensa/Relajada. La primera implica que la energia total es grande con un ancho de banda
amplio y duracién prolongada. ,
5. Sonora/Sin-Sonoridad. La primera indica la presencia de componentes de baja frecuencia
debido a la vibracion de las cuerdas vocales.
6. Nasal/Oral. La primera muestra una distribucién del energfa espectral mas amplia como
resultado de la resonancia nasal.
7. Discontinua/Continua. Los fonemas discontinuos muestran cambios abruptos en la
dispersién de energia espectral.
8. Estridente/Suave. Los fonemas estridentes tienen muchos componentes de ruido aleatorio
muy intensos.
9, Restringido/No-Restringido. En fonemas restringidos,la energia aparece como una réfaga,
asf como en las explosivas. ' :
10. Graves/Agudas. Los sonidos graves son dominados por resonancias de baja frecuencia, los
agudos por resonancias de alta frecuencia,
11. Plano/Liso. Ladiferencia estriba en la energia relativa en las resonancias de alta frecvencia:

Plano es mds débil, liso es mds intenso.
14. Elevado/Liso. La primera indica una elevacion en la frecuencia relativa de las resonancias
de alta frecuencia.

Se debe de notar que estas caracteristicas pueden definir 4096 fonemas; de équi que no se espera
que se representen todas las combinaciones en algiin lenguaje.

Las caracterfsticas distintivas han sido propuestas como un modelo para la percepci6n humana y
también como una herramienta en el reconocimiento de voz. La teorfa de las caracterfsticas
distintivas representa un primer intento para relacionar las observaciones acusticas a la percepcién
delos sonidos de la voz en una forma sistemética. Esta teorfa ha sido utilizada como herramienta de
diagnéstico.
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4.4 Silabas, Uniones y Prosédicos

Los fonemas se unen para formar silabas. En inglés, cada silaba contiene una vocal, conocida
como niicleo o pico. Ya que las vocales estin generalmente caracterizadas por una mayor energia
que las consonantes, el pico sildbico es usualmente también un pico de amplitud. De hecho, a nivel
acustico, la definicién mds simple y segura de una sflaba es: un maximo de potencia en el flujo de
voz, Existen varias excepciones a esto, pero es importante ya que los algoritmos de segmentacion
para reconocimiento de voz, normalmente toman la amplitud como un punto de partida.

Se debe de notar de una comparacién con el texto que virtualmente cada sflaba estd asociada con un
maximo de amplitud. El problema es que cada maximo de amplitud, no esta asociado a una silaba.
Las sflabas tienden a estar separadas por sonidos no vocélicos; se puede decir que las sflabas son
una alternacién entre vocales y consonantes.

En inglés, las palabras normalmente estdn separadas por una unién. Actsticamente la unién puede
ser una pausa, una extension de la sflaba previa, un cierre momentaneo de la glotis, o una pequeiia
depresion en la amplitud,

Los prosodicos son un término general para aquellos aspectos de la voz que separan grupos de
sflabas o palabras. Las principales variables de interés de los prosédicos son el tono y el acento de
intensidad.

La variacién del tono sobre una frase se le denomina entonacién, es utilizada en la mayoria de los
lenguajes para dar forma a la oraci6n e indicar su estructura, a pesar de que la forma en que esto se
hace varia ampliamente en los diferentes lenguajes. En algunos lenguajes, el tono se utiliza para
ayudar a entender el significado de las palabras. El tono varia desde 80 y 160 Hz para locutores
masculinos y entre 160 y 440 Hz para femeninos. Asf como la fonaci6n es cuantizada en cualquier
lenguaje enfonemas, el tono también es cuantizado; El inglés cuenta con cuatro niveles de tonos y
tres contornos terminales. Los niveles estdn marcados por mimeros y algunas veces se les
denomina bajo, medio, alto y extra alto; los terminales son desvanecimiento ( desvanecimiento en
tono y amplitud), incremento (incremento en el tono y la amplitud se mantiene constante), y
sostenido (el tono y la amplitud se mantienen constantes).

El acento de intensidad, refleja el grado de énfasis con la que se dice una palabra o sflaba; las
palabras enfatizadas son normalmente mis fuertes, pero también son més prolongadas e intensas,
Estoes el acento tiende a mover las vocales hacia los extremos del diagrama vocélico, mientras que
enelinglésy otros idiomas las vocales no enfatizadas tienden a ser pronunciadas més cercanas a la
posicion neutra. El acento también tiende a aumentar el tono. Las irregularidades provocadas en el
tono por el acento, son superimpuestas en el contorno del tono. La acentuacién asf como el tono
puede ser cuantizado; en el inglés existen cuatro niveles de énfasis.

El acento de intensidad se aplica a palabras y a unidades mayores de voz. Las palabras
individuales, normalmente tienen una sflaba que esta enfatizada o acentuada. En Inglés este es
primordialmente un acento enfético, a pesar que en otros lenguajes las sflabas acentuadas estdn
marcadas por el tono.
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rSimbolo Arpabeto FEjemplos | Simbolo | Arpabeto jemplos
IPA IPA
i i Y heed v v \ verve
I 1 IH hid 0 T TH thick
e e EY hayed d D DH ‘those
€ E EH head S s S cease
® @ AE had 2 z Z pizzaz.
a a AA hod i SH mesh
3 c AO awed |z Z ZH measure
0 0 oW oed h h HH heat
U U UH hood m m M mom
u u W who'd  |[p n noon
3 R ER heard 0 G NX nnging
3 X AX ahead 1 1 L ulu
A A AH bud ] L EL battlet
al Y AY hide m M bottom
av Y AW how'd  [q N EN utfont
ol 0 oY  [boy |t F DX batter}
¢ A IX roses ? Q Q
P P P pop w W ' wow
b b B bob j y yoyo
n t T tug r r ‘ roar
d d D dug tf C CH church
k k K kick & J H Jjudge
g g G g8 M H WH where
f f F ife '
"m,n vocalica Itondulada § pausa glotal

Tabla 4.3.1 Aifabeto Fonético (cjemplds ingiés) (Tabla 4.1 [PARS8T)).
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Tonema ] Letra | Fjemplos Fonema | Letra | Ejemplos

a A lasa ] L__ [lefia

b B barén | 1L, [llama
\'; varén m M malo
W watio n N nieto

ch CH [chino ] N moiio

d D duda 0 [0) 080

e E meter p P papel

f F fino r R ent]r?e vocales (ora)
G ante a,0,u (gato,goma,gusto) en 1in de silaba (probar)

k GU [ante e,i (guerra, uiso)8 rr R inicial (ramo)

3 G ante el j{emo&mmo) RR [ despues de n,l,s (alrededor)
J ojg,jgrmﬁdfo entre vocales (carro)

1 1 mina s S salsa
Y ¢él y tu, rey t T tomate

k K kilo u U bueno
8 ante e, (queso,quiere) y Y yugo

ante a,0,u (cama,cosa,cura) | H humo, hueco

z C ante e,i (cena,cine)

Z zapato,paz

Tabla 4.3.2 Aliabeto Fonélico (ejeinplos espafiol) (Norma Lengua Nacional 5/6 pp 205).
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| Signo | Espafiol Representacicon ortogrdfica Signo | Inglés Representacidn ortogrifica
p pur p pay
b bar b bar
t @ t lea
d dr d day
k cama k cold
g gana g go
g saber
f fin f foot
i v vain
0 Zumo 0 thin
] codo d then
s sol s sec
8 mismo
z 2cal
1) show
measure
)] ayer
X jota
h heap
¥ paga
c chico c cheap
) conyuge 3 jump
m mamd m make
n vonfuso
n no n no
) once
n donde
n concha
] tango ) long
n caila
| lado ] leal
) alzar
] full
11 toldo
A calle
r pero r el
f permro
J ocorto

Tabla 4.3.3 Consonantes ((QUIL79] pp. XXVIII).
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Signo | Espaiiol Representacion | Signo ] Inglés Representacion
(m&gﬁiﬁca onoglziﬁw
j pic j yes
w cuatro w wine
[abla 4.3.4 Semiconsonanics ((QUIL79] pp. XXIX).
Signo | Espaiiol Representacion | Signo | Inglés Representacion
ortogrifica ortogrdfica
i aire
T
Tabla 4.3.5 Semivocales ((QUIL79] pp. XXIX).
Signo | Espafio] Representacion | Signo | Inglés Representacion
orogrilica onogrifica
i pur i pay
i bar
€ © e lea
ei day
€ fell
* hat
a father
a a aisle
A cup
3 above
9 hot
0 0 November
ou g0
u food
u u | good
> bird

Tabla  4.3.6 Vocales ((QUILTY] pp. XXIX).
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5. Fonética Acustica

El estudio de la fonética aciistica data del siglo dieciocho. Sin embargo, el ripido crecimiento de la
fonética acistica modemna, se desarroll6 desde el invento del espectrografo en los laboratorios Bell
en 1941, El resultado del andlisis del espectrograma es una representacion grifica de la seiial de
voz del contenido frecuencial en el eje vertical y el tiempo en el eje horizontal. La intensidad de
cual(zuier componente de frecuencia esta representado por el grado de obscuridad del punto en el
papel.

Existen dos anchos de banda en el espectrégrafo: de banda angosta (45 Hz) y de banda ancha (300
Hz). Ya que esencialmente todas las voces tienen frecuencias fundamentales mayores a 45Hz, los
espectrogramas de banda angosta muestran el tono y sus arménicas como lineas horizontales. Ya
que en la mayoria de los locutores el tono es inferior a 300Hz, en el modo de banda ancha las
armdnicas del tono no se pueden resolver; por otro lado, los pulsos glotales individuales son
visibles y los formantes (resonancias del tracto vocal) se muestran como barras obscuras. La
Figura 5.1 es un espectrograma de banda ancha,

Db
bdond

Figura §.1 Espectrograma de banda ancha ("neurologfa”)

5.1 Acistica del tracto vocal

Aciisticamente, el tracto vocal es un tubo de seccién transversal no uniforme, de aproximadamente
17 cms de largo en los hombres adultos, usualmente abierto en un extremo y casi cerrado en el
otro, Existe una bifurcacién casi a lamitad que es la cavidad nasal de aproximadamente 13 cms de
largo, con una vélvula en la bifurcacién denominada velo como se muestra en la Figura 5.2, Para
un andlisis primario, asumiremos que el velo se encuentra cerrado; esto excluye las cavidades
nasales de las consideraciones y simplifica bastante el andlisis.

El tubo anterior, es una estructura de pardmetros distribuidos y por lo tanto tiene varias frecuencias
naturales. Si el tracto vocal tuviera una seccién transversal uniforme, esta frecuencias estarian

localizadasen:

(2n-1)c

’ ‘lv v3v'-' 5.1
TR 6D

fa=

! En su mayor parte tomado del capitulo 5 de [PARSS7).
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En el aire, ¢=350m/s; para un tubo de longitud / =17 cms, las frecuencias naturales ocurren en
miiltiplos impares de ~500Hz. En realidad, el drea es no uniforme; esto resulta en resonancias que
no se encuentran uniformemente espaciadas, pero la densidad promedio de las resonancias del
t?cto vocal es aproximadamente una por kilohertz de ancho de banda, como lo indica la relacién
(5.1).

A estas relaciones se les conoce como formantes; estas son las bandas obscuras observadas en el
espectrograma de la Figura 5.1 y son la caracteristica mas importante del tracto vocal. El tren de
pulsos glotales es rico en arménicas y éstas interactian fuertemente con las resonancias del tracto
vocal para afectar la calidad del tono de la voz. Entonces, los formantes proporcionan al que
escucha, la fuente principal de informacién acerca de la posici6n de los 6rganos del habla.

Se debe de notar que estas frecuencias resonantes corresponden a los polos de la funcién de
transferencia. Mientras el tracto nasal se encuentre bloqueado y la glotis sea la tinica fuente de
excitacion, la funcién de transferencia del tracto vocal no tiene ceros de frecuencia finita. Esto es
una simplificacién importante.

Los formantes se identifican por mimero en orden creciente: Fy, F», etc. ( Por uniformidad, al tono
se le denomina Fp). En la fonética acistica cldsica, solamente se consideran F1 y F2, para
reconocimiento, al menos tres tienen importancia y para la sintesis se recomiendan cinco para
lograr que se oiga natural.

:
f

)

--aT
I J

17cm

Figura 8.2 Diagrama simplificado de! tracto vocal. La seccion recta corre de la glotis a los labios;
1a seccidn curva corre del velo a las fosas nasales (Fig. 5.3 [PARS87}).

5.1.1 Relacién a los Sonidos de Voz

Los sonidos vocélicos se producen al cambiar la forma del tracto vocal; por lo tanto esperariamos
una correspondencia entre los sonidos vocélicos y las frecuencias de los formantes. Esto es
soportado por la siguiente evidencia: (1) se pueden recobrar las frecuencias de los formantes en
forma consistente y mapearlas a sonidos vocélicos; (2) la voz artificial con las frecuencias de
formantes adecuadas, es percibida con la calidad de vocal deseada. Si construimos un sistema
coordenado usando F; y F> como base, las vocales caen en regiones especificas, La Figura 5.3
muestra la afirmacién anterior y la Tabla 5.1 muestra las frecuencias tipicas para algunas vocales.
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Hombres Mujeres
Adultos | Adultas
Vocal Fi T2 F3 Fi LW L
[i] 255 2330 3000 340 2610 3210
[1] 350 1975 2560 425 2170 | 2900 |
i€] 560 1875 2530 690 2015 | 2815 |
(] 735 1635 | 2465 930 1955 2900 |
[a] 760 1065 255 1083
[A] 640 1250 2610 750 1300 | 2610 |
(0] 610 863 2540 185 25635 |
[u] 415 | 1000 | 2410 313 1070 | 2280 |
[u] 290 940 2180 390 995 2585 |

Tabla 8.1 Frecucncias de formantes tipicas para alguna vocales (Tabla 5.2 [PARS87]).

000 -
i |-
1000 =~

Vecales amoricanss ===

Vocalos espaliolas ===

60 | K ) | )

Fi (Ha)

Figurs 8.3 Ubicacién de F1 y F2 para algunas vocales del inglés y del cspaiiol (Fi

gl4 (BORZQOI).

Existe una pieza adicional de informacion, si se invierte ladireccién de los ejesF1y F2 como en la |
Figura 54, entonces se puede observar que la ubicacién de las vocales corresponde a las
posiciones asignadas a esta vocales dentro del diagrama bésico de las vocales.
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Figura 8.4 Diagrama de las vocales con la ubicacion de F1 y F2 superimpuesta. Nétese la inversion de
la cscala de frecuencias.

5.2 Andlisis de la Acistica de las Vocoides

Debido a la importancia de los formantes, se ha realizado un gran esfuerzo en analizar la acistica
del tracto vocal, particularmente con una visién de relacionar las formas del tracto vocal a sus
frecuencias de formantes correspondientes. El problema se complica por el hecho de que el tracto
vocal varia irregularmente a lo largo de su trayecto, por lo tanto es necesario buscar una
simplificaci6n. La aproximacién més utilizada es la del modelo cilindrico a tramos que se muestra
enlaFigura 5.5

La ventaja es que las secciones cilindricas son perfectamente comprendidas y son de facil modelado
y andlisis; mas ain, los resultados concuerdan con las mediciones realizadas actuales con técnicas
como las fotograffas de rayos-x.

») ()
Figura 5.8 Aproximacion a)suavizada, b)cilindrica a tramos de la funcidn drea de tracto vocal;
(Fig. 5.6 [PARS86)).

§.2.1 Actstica de un Tubo Cilindrico

Un tubo de seccién transversal uniforme es el andlogo de una linea de transmisién, y se toma
ventaja de esta analogfaen el andlisis del tracto vocal. Al igual que en una linea de transmision, las
ondas pueden viajar en cualquier direccién del tubo y estas ondas estdn gobernadas por la ecuacién
de onda. Asumiremos planos de onda y transmisi6n sin pérdidas y sin dispersién.
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Primero de la ecuacion de Newton, se tiene una relacion entre el gradiente de presion en la
direccion de la onda y la aceleracion del gas:

g, du
—l)- E—po""—' (5'2)

dx at

donde p =fluctuacion de la presién
u = velocidad de la particula

p,= densidad del afre

Segundo, de la consideracién de la compresion y rarefaccién del medio, se puede relacionar el
gradiente de velocidad a la raz6n de cambio en presion:

ou___1 9 (53)

dx nF, ot

donde 7) = raz6n de los calores especificos de volumen constante a presion constante del aire
Py = presién normal atmosférica

Combinando las ecuaciones (5.2) y (5.3) resulta la ecuacién de onda.

d9* 9’
0

La soluci6n de (5.4) es la suma de cualquier combinacion arbitraria de ondas de presién que viajan
hacia la derecha y hacia la izquierda con velocidad de movimientos +c:

R e

La uinica restriccion en f] y f> es que sean al menos dos veces diferenciables. Se puede verificar la
solucién substituyendo (5.5a) en (5.4); al realizar esto se demuestra que la velocidad de
propagacién debe de ser : : ,

cn J'l':’-:
Po

Se puede resolver (5.4) para la velocidad de la particula u(x,t). Cuando se trata con ondas en un
tubo, sin embargo, estamos més interesados en la velocidad del volumen, la razén de flujo a través
del 4rea en corte seccional S en unidades cibicas por segundo. Si la velocidad de la particula es u

-y la velocidad volumétrica es U, entonces U = Su. Se puede encontrar una solucién para U de
(54)y (5.2), éstaes: '

- 2[sf-5-rp-9)

Se debe de notar que p,cfS es una razén de presién a velocidad volumétrica. Por lo tanto es
anélogo a laimpedancia eléctrica y se denomina impedancia caracteristica del tubo Z,.
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La aciistica ha tomado los siguientes términos y simbolos de la teoria de circuitos eléctricos;
Impedancia 1a raz6n de presion a la velocidad volumétrica denotada por Z. Admitancia, la razén de
velocidad volumétrica a la presién denotada por Y. Estas razones se refieren estrictamente a las
transformaciones de presion y velocidad, pero también se utilizan para razones en el dominio del
tiempo cuando no resulta ninguna ambigiiedad.

Algunos valores tipicos paracy Z. yase encuentran previamente calculados. Para el aire, 3=1.4,
po=1.14x103 gm/cm3 y Py=1 bar = 106 dyn/cm. De aqui ¢ =5.5x10% cm/s y Z, -1.118 Q
aciisticos. Para § = 6cm? entonces Z,=6.66 Q aciisticos.

5.2.2 Solucién a la Onda Senoidal; Impedancia de Entrada

También es importante conocer la solucidn a la ecuacién de onda para ondas senoidales, ya que
esto permite andlisis en el dominio de lafrecuencia y la consideracion de la impedancia de entrada
de un tubo, Para ondas senoidales, las soluciones son

plx,t) = (Pe ™ + Pe™)e™ (5.6)

U(x,t)= —Z'-(P,e'”" + P! ‘ (5.7

donde w=frecuenciade l; onda senoidal (en radianes por segundo)
p = w/c, la constante de propagacién

Si el tubo tiene una longitud | y estd terminado en el extremo con una impedancia Z;, (Figura 5.6),
entonces p(1,t) =Z,U(1,#). Combinando esto con (5.6) y (5.7) lleva a una expresién para la
impedancia acusticadeentradaZ;,,. :

7 2, coswT + jZ sin ol
¢ Z,coswT + jZ, sin wT

Z, (5.8)

Donde T es el tiempo requerido para que la onda se propague sobre la longitud I:T=Uc, Existen dos
casos especiales. El primero es si el extremo del tubo se encuentra abierto Z, = 0 y

Z, = jZ, T ‘ (59)
el segundo, si el tubo esta cerrado en el extremo, Z, = © y

Z, = -jZ cotwT (5.9b)
Las admitancias correspondientes son los recfprocos de estos. Hagamos Yc¢ =1/Zc; eliton‘ces‘para
“s Y,=-jY.coowlT (5.9¢)

Y, = j¥,tan T (594)

Se debe de notar que la impedancia de entrada siempre tiene polos de frecuencia finita y ceros; en
estos casos especiales, los polos y ceros caen en el eje de la frecuencia.



————
s
¥
i

pary

roon

5. Fonética Acistica 42
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Figura 5.6 Tubo acistico terminado en una impedancia de carga (Fig. 5.7 [PARS87)).

§.2.3 Anilisis del Modelo Cilindrico del Tracto Vocal

Si el tracto vocal es dividido en un ntimero grande de segmentos cilindricos, se obtiene una
aproximacién semejante a su forma actual y por lo tanto a su funcién de transferencia. Si los
segmentos son lo suficientemente pequefios, cada uno se puede aproximar por un sistema de
pardmetros concentrados; de aqui que este modelo también permite comenzar con un sistema de
pardmetros distribuidos y terminar con una aproximacién de pardmetros concentrados. Esta
aproximacion es mas ficilmente manejable en términos de célculo, ademas que tiene una forma
que se utilizard en el caso de prediccién lineal. Como una simplificacién adicional, se considerard -
que la transmision a través del tracto vocal no tiene pérdidas.

LaFigura 5.7 muestra la apariencia general del modelo y las convenciones de numeracion que se -
utilizardn. Todas las secciones son de longitud A, ‘

p pl n nl 1
: E"";_&\_. :f -1 E""'——'J, 0
Bl— o ot B

Figurs 5.7 Notacién y numeracién de las secciones utilizada para cl amihsls de modelo ulfndnco a
tramos del tracto vocal (Fig. 5.8 [PARSS7)).

Debemos de comenzar por encontrar la relacién entre las ondas que viajan a través de secciones
cilindricas adyacentes. Para cualquier seccion n, fn es la onda de velocidad volumétrica hacia
adelante que parte del extremo izquierdo de la seccién y bn es la onda hacia atrds que llega del
mismo punto. Ya que asumimos que no existen pérdidas y que la transmisién es no dlsperswa. las
ondas de presién correspondientes son Ryf, y Ryb,, donde R, esla mpedancna acustica de la
seccion. Si la seccién tiene un drea lateral S, entonces

Ru - poclsn *

Inicialmente se analizaré cada secci6n cilindrica como un sistema de pardmetros distribuidos. Es
correcto lleva a cabo este andlisis en términos de las ondas hacia adelante y hacia atrds de (5.5);
Esto permite que se tomen conceptos de la teorfa desarrollada para las lineas de transmisién y las
gufas de onda. En particular se analizar4 la seccién en términos de la matriz de transformacién de la
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onda. En cualquier sistema pasivo lineal de dos puertos (Figura 5.8), sean f; y b; las ondas hacia
adelante y hacia atrds en el puerto 1; sean f2 y by las ondas hacia adelante y hacia atrés en el puerto
2 (La numeracion estd al revés con respecto a la notacién mencionada). Entonces, la matriz de
transformacién T esta definida como sigue:

h [
1)
Esta matriz tiene la propiedad importante que 1a matriz T de dos o més secciones en cascada, es

igual al producto de las matrices T de las secciones correspondientes. Esto permite ir de una
secci6n sencilla a todo el modelo cilindrico multiplicando las matrices.

Una matriz relacionada, que usualmente no es vista, es la matriz de dispersién S, Esta matriz
relaciona las ondas que abandonan (o se dispersan) el sistema de dos puertos a las que entran, En
nuestro caso, las ondas incidentes son /2 y b; y las ondas dispersas son b vy f}, entonces
podemos escribir

iR

2 el I |
b2 1 e b1

Figura 5.8 Sistema de dos puertos mostrando las ondas hacia adelante y hacia atris (Fig. 5.9 [PARSS7]).

5.2.4 Anélisis de una seccién simple

Dividiremos la seccién como un tubo uniforme de longitud A, seguido por una discontinuidad
donde esta unida con la siguiente seccién. Para encontrar la matriz T para tal seccién, tomaremos
ventaja de la multiplicacion de estas matrices; encontraremos la T matrices de las discontinuidades
y el tubo por separado y luego las multiplicaremos. » '

1. Ena discontinuidad, se tienen las siguientes relaciones (Figura 5.9): a la izquierda se tiene

P=R{f, +b)  (presion) | |
U,=f,-b, (velocidad volumétrica) (5.10)

y en la derecha se tiene

p.=Ry(f, +b)  (presion)
U= f-b (velocidad volumétrica) (5.11)
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Figura 5.9 Ondas de velocidad volumétrica hacia adelante y hacia atrds en la discontinuidad entre
secciones cilindricas (Fig. 5.10 [PARSS7)). ‘

Ya que la presion y la velocidad volumétrica deben de ser continuas a través de la unién, entonces
setiene

fz"bz'fl "bl
R,(f2+b2)-R,(f,+b.)

Resolviendo paraf) y by se obtiene

ML [R+R R -RI[f |
[b.]'z& R-K R+R [b] 12
Se define el coeficiente de reflexién k como
k-%;l% |
+ -
(5.13)
k.ﬁd '
| | ‘ S, +5,
| Entonces la matrizT para la unién
T m— 1 -k (5.14)

"k [k 1]

2. El resto de la secci6n cilindrica que precede a la union se muestra en la Figura 5. 10. Aqui existe -
un retardo debido a que las ondas viajan de un extremo a otro. Entonces por inspeccién,

h(n)= fz("'%)
()= {1+ )

ya que f} se encuentra atrasado con respecto a f por Alc segundos y b; se encuentra adelantado
con respecto a b7 por la misma cantidad. ‘

(5.15)
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f2 > M
b2 o » b
e— A ——>

Figura 8.10 Ondas hacia adclante y hacia atrds en los extremos de la seccion cilindrica
(Fig. 5.11 [PARS87))

5.2.5 Transformadas Z

En funcién de poder combinar las ecuaciones (5.14) y (5.15), se llevarén los resultados al dominio
de la transformada Z. Si muestreamos este sistema a una razén de F; =c/2A, entonces un retardo de
Ac corresponde a un factor de 2-//2 en el dominio de la transformada Z. Entonces se puede
escribirlamatriz T para la seccién cilindrica como '

l’z—lﬂ o'l .
To=lo ol e | (5.16)

Ahora se pueden multlphcar las matrices de (5.14) y (5.16) para obtener la matnz T para Ia n-
ésima seccién:

S o o)
"Lk, 1] o z'"
I [ 7 k2% |
T"-l+k l-kz"" 2| 3(5'17) -
R Y

T ¢ |

Donde el fndice se refiere al comienzo y final de la seccién como se muestra en la Fighra 511.La
inversa de la matriz serd utilizada posteriormente, esta es:

T-l;zllz[l k]

TRk ) (518
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Rn-1
Rn
fn ':, :,____. fn-1
bn ) :‘ bn-1

e —
Figura $.11 Ondas hacia adciante y hacia atrds para la seccidn cilindrica completa (Fig. 5.12 [PARS87])
5.2.6 La Matriz de Dispersion

La ecuaci6n (5.17) puede ser replanteada de forma que usa la matriz de dispersién S. Se debe de
notar que las ondas incidentes son f, y by.;, ya que estdn entrando a la seccién y las ondas
dispersadas son by, y fy.;. Después de alguna manipulacién se tiene

= (1+k)ba(1-2) + k11 -22)

(5.19)
i)k )+ (- k)7, (1-2) |
o utilizando transformadas Z ‘
[B()] [O-4)™  kz' VB(2)] (5.20)

B GG B A BV AT

Estas son las ecuaciones Kelly-Lochbaum; se pueden representar por la estructura de la Flguta B
5.12. Kelly y LochBaum (1962) utilizaron esta estructura en un modelo del tracto vocal para
generacion por computadora de voz sintética

fa(1) ‘ 1-ka fa-1(1)
> | —

ko

o0 - It bo-1(1)

Figura  5.12 Diagrama a bloques del sistema modelado por las ecuaciones de Kelly-Lochbaum
(Fig. 5.13 [PARSS7)).
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5.2.7 La Matriz T Completa

En este punto se puede escribir la matriz de transformacion de la onda para el modelo completo; ya
que las matrices T para las secciones en cascada se multiplican, es simplemente

[F)] _ T
lBo(z)j I.BP(Z)J

(5.21a)

donde

T =]'1n (5.21b)

Después se evaluaran formas eficaces para la evaluacién de esta funcién de transferencia. En este
punto se puede utilizar (5.21) para establecer una propiedad bésica del tracto vocal.

La funcién de transferencia de la velocidad de cualquier sistema puede ser calculad a partir de su
matrizT comosigue:

Fy(2)/B () 1 -,)
T FR@IB2) "ty + 1y -kt + 1) (522)

Donde ki, es el coeficiente de reflexion de la carga; k;=hy/fp. Los elementos 4;j son elementos de la
matriz'T, que para nuestro caso es la matriz T total que acabamos de demostrar. Ahora si tratamos
de evaluar T mediante la multiplicacién de los componentes de la matriz de la forma (5.17),
encontramos que los coeficientes ;; son todos polinomios en z. El numerador se puede demostrar
que es una constante. Esto nos lleva a la conclusién que la funcién de transferencia del tracto vocal
es una funcién solo polos. Esta condicién se mantiene mientras el tracto vocal se represente como
un tubo simple sin bifurcaciones. En particular, estima que el velo esta cerrado y por lo tanto los
conductos nasales no estin acoplados al resto del tracto vocal.

Ay

§.2.8 Pérdidas

Las pérdidas que ocurren en el tracto vocal son pequefias y sus efectos sobre 1a funcién de
transferencia son minimas, de otra forma el modelo derivado no serfa \til. Existen tres fuentes
principales de pérdidas de energfa dentro del tracto vocal:

1. En el modelo esta implicito que las paredes del tracto vocal son rigidas. De hecho, vibran
perceptiblemente en respuesta a la voz; de aqui se pierde energfa.

2. La compresion y rarefaccion, resultan en movimiento del aire relativo a las paredes del tracto
vocal; se pierde energia pot friccion asociada a este movimiento.

5.1a ecuacioén (5.2) asume una expresion adiabética del aire; por ejemplo la transferencia de calor
del gasque entra y sale durante la compresién y rarefaccion es cero. De hecho existe un pequefio
intercambio de calor entre el aire y las paredes del tracto vocal.

Ademas de estos efectos en el tracto, existen mas pérdidas debidas a la impedancia de radiacién en
los labios y laimpedancia efectiva en la glotis.
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El efecto de estas pérdidas en nuestro modelo es principalmente mover los polos de transmision
hacia adentro del circulo unitario. Esto significa que cada formante tiene un ancho de banda
diferente de cero. En realidad, estos anchos de banda varian de formante a formante y de su
frecuencia, En la practica un ancho de banda de entre 60 y 100Hz son una buena aproximacién.

5.3 Propiedades de la Forma de Onda de las Vocales

5.3.1 Propiedades en el Dominio del Tiempo.

La forma de onda del pulso glotal es similar a un tren de pulsos. A esta funcién le denominaremos
g&(1). Es aplicado al tracto vocal y la seiial resultante de voz es la convolucién de g() con la
respuesta al impulso del tracto vocal Af(t). Si la funcién de transferencia consiste tinicamente de
polos, entonces su respuesta al impulso es la suma de senoidales decrecientes, una por cada par de
polos en H(z). La funcién de tiempo resultante normalmente tiene la forma de la Figura 5.13. Los
pulsos de mayor amplitud, representan el inicio de un nuevo pulso glotal y por lo tanto estdn
espaciados en un intervalo regular igual al perfodo del pulso glotal.

Figura .13 Salida del tracto vocal en respucsta al tren de pulsos glotales (Fig. 5.15 [PARSS7)).

§.3.2 Caracteristicas en el Dominio de la Frecuencia

El tren de pulsos g(#) es por naturaleza rico en arménicas. Si consideramos g(7) como un tren de
impulsos convolucionado con la forma del pulso glotal, entonces el espectro serd un tren de
impulsos espaciado a una frecuencia igual a la frecuencia del tono y multiplicada por la
transformada de la forma del pulso glotal.

La radiacién de la voz desde los labios tiene la propiedad que 1a presién del sonido es proporcional
a la derivada de la velocidad volumétrica en la boca. Este hecho introduce una amplificacién de
6dB/octava en el espectro del sonido. Es conveniente reflejar esta amplificacién hacia la glotis para
mantener el filtro del tracto vocal libre de los efectos por radiacién. ‘

Esto nos lleva a tener un espectro "virtual” de excitacién que consiste de un tren de impulsos con
una cafda efectiva de 6dB/octava. Después de aplicar una ventana, que es parte de cualquier anélisis
espectral prictico, el espectro de la excitacién se ve como en la Figura 5.14.

Esta excitacion es aplicada al tracto vocal. Entonces si a este espectro lo denominamos G(f) y la
funci6n de transferencia del tracto vocal es H(f), el espectro de la salida serd G(/)H(f). H(f) se
caracteriza por miximos que corresponden a los polos de los formantes como se muestra en la
Figura 5.15.

El espectro de salida es el producto de estos dos espectros como se muestra en la Figura 5.16. La
curva punteada es llamada el envolvente espectral; suformaes el producto de H(f) y la envolvente



......

8. Fonética Acistica 49

—

G(f). Esta envolvente espectral es una parte fundamental de muchas aplicaciones de procesamiento
de voz, ya que es la fuente principal de informacion articulatoria. La importancia de la prediccién
lineal, se basa en gran parte en la capacidad de proporcionar formas rapidas, precisas y
teéricamente justificables de recobrar esta envolvente.

IS
I MM‘]\‘NM;,

Figura 8.14 Espectro idealizado del tren pulsos glotales (Fig. 5.16 [PARS87)).

M/\

Amplitud

H(4

> {

Figura 5.15 Respuesta frecuencial del tracto vocal. Los picos corresponden a los formantes
(Fig. 5.17 [PARS87)).

Figura 8.16 Espectro de la voz gencrada (Fig. S.18 [PARSS7)).

5.4 Caracterfsticas Aciisticas de las Nasales

Entre las nasales no solamente incluimos consonantes nasales [ m n} sino también vocales
nasalizadas. Por ejemplo las vocales en las que el velo esta abierto y los conductos nasales estdn
acoplados al tracto vocal. El elemento comin es que existe la presencia de un elemento acistico
adicional. Utilizando la analogfa con una linea de transmision, tenemos el diagrama equivalente de
la Figura 5.17. En este se representan las secciones indicadas del tracto vocal por lineas de
transmision. Ya que estas secciones estdn compuestas de tubos uniformes, se representan en
diagrama como lineas de transmisién no uniformes. En las consonantes nasales, la boca se
encuentra cerrada y Z,,=, En las vocales nasalizadas, las dos trayectoriasaparecen en paralelo.

En cualquier caso, la presencia de una trayectoria paralela significa que la funcién de transferencia
ya no es solamente polar. La forma mas fécil de notar esto es debido a que la impedancia del tubo
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adicional, bifurca al tubo principal. Esta impedancia siempre tendrd ceros de frecuencia finita, Si
existe un cero en Z, en alguna frecuencia f;, entonces a esa frecuencia Z, se comporta como corto
circuito. De aqui que exista un cero en la funcién de transferencia en f,. Las dimensiones de las
cavidades involucradas son tales que tipicamente existe un cero en el rango de F; a F.

En las constantes nasales, la rama principal es la cavidad nasal y la cavidad oral es la rama lateral,
Un efecto adicional, que el andlisis no demuestra es una atenuacion de todos los formantes, debida
a las pérdldas causadas por la cavidad nasal. En el caso de las vocales nasalizadas, la boca
proporciona la trayectoria principal y los conductos nasales estén desacoplados.

e Cavidad nasaly|
N}n

OO
le—Faringe —3) j&——— Boca -

Figura §.17 Modelo eléctrico de produccion de voz, mostrando las secciones del tracto vacal modelado
por lincas de transmisién no uniformes (Fig, 5.19 [PARSS87]).

5.5 Caracteristicas Acusticas de las Explosivas y las
Fricativas.

Acisticamente, una fricativa aparece enforma similar a ruido de banda ancha y de corta duracién.
Una explosiva aparece como un perfodo corto de silencio seguido de una liberacion abrupta, La
liberacién normalmente no es limpia y usualmente se muestra como una pequefia réfaga de ruido
conun comncnzo abrupto.

Si existe sonoridad durante la apanclén de una explosiva o unaf ncauva, entonces seni visible en el
espectro de sonido una estructura de tipo formante ‘ '

~ Las caracteristicas aciisticas de las cxplos:vas y las fricativas se pueden dividir en dos grupos:

1, Composici6n espectral del ruido,
2. Transiciones de los formantes en las vocoides adyacentes.

Ruido. Los siguientes puntos representan algunas conclusiones acerca de las caracteristicas del
ruido:

1. El ruido alveolar/dental [t,d,s] es generalmente de alta frecuencia (la concentracién de encrgfa
esta por encima de los 4kHz) y de alta energfa.

2. El ruido labial [p,b] es generalmenle de baja frecuencia ( la concentracién de energfa esta por
debajo de los 2kHz) y de baja energfa.
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3. El ruido velar |k,x| es de frecuencia media estilo formante y energia media. Los formantes
resultan de la resonancia de la cavidad mas alld del punto de articulaciéon pero es altamente
dependiente de la vocal adyacente.

El ruido fricativo no es altamente dependiente del punto de articulacién y por lo tanto no se ha
podido distinguir las fricativas mediante la observacion de su espectro de ruido.

Transicion de los formantes. En los primeros experimentos con espectrogramas, se noté que las
trayectorias de los formantes estaban curvadas en la vecindad con consonantes. En la Figura 5.18
se puede observar la transicién real y la transicién ideal de los formantes en la vecindad con
consonantes. A estas curvas se les denomina transiciones de los formantes.

(b

” (@)
Figura §.18 Espectrogramas de la palabra "res” (ajreal y (b) sintctizada a partir de fonemas discretos.

5.6 Modelos de Produccién de Voz

Para obtener un modelo excitacién modulacién con mds detalle, debemos tratar de incluir todo, de
esta forma se obtiene el modelo de la Figura 5.19 donde,

Uy eslacomiente de excitacién glotal (correspondiente a la velocidad volumétrica).
V, esel voltaje de ruido faringeal fricativo, ‘

V:. es el voltaje de ruido oral fricativo.

S, es el conmutador velar.

Aquf las caracterfsticas de transmisién de los varios segmentos del tracto vocal estdn representados
como filtros sintonizados. La combinacién de las funciones de transferencia de los filtros de la
faringe y de la boca dan lugar a la matriz de transicién de la ecuacién (5.21); el filtro nasal
proporciona la interaccién mencionada en la seccién 5.3.5. las fuentes de ruido fricativo estdn
localizadas en la faringe y en la boca, como aproximaciones a la gran variedad de lugares donde se
pueden originar. ‘
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Faringe Boca

Figura §.19Modelo general del tracto vocal (Fig. 5.28 [PARSST]).
Normalmente se realizan las siguientes simplificaciones:

1. Se reemplazan las fuentes de ruido fricativo por una fuente equivalente en paralelo con U,

2. Se ignora el tracto nasal. Ya que las nasales son solamente otra funcién de transferencla, las
podemos implantar usando el filtro oral. :

Estas simplificaciones nos llevan al modelo mostrado en la Figura 5.20. Aqui Uy es la fuente glo!al
[:g sonidos sonoros y Uy es la fuente de ruido; Fg y Fn son los filtros de formado requeridos.
conmutadores §; y §2 permite la seleccién de las vocoides y las contoides tanto sonoras como
sordas. Fy el tracto vocal y F, toma en cuenta la impedancia de la radiacién. Ahora reahzaremos
mds simplificaciones: - :

3. Reemplazamos Ug por un tren de impulsos y modificamos Fy para compensar.

4. Ignoramos la posibilidad de exploswas y fricativas sonoras y reemplazamos S y §2 por un
conmutador de un polo dos tiros.

5. Consolidamos Fg, Fu, Fy y F, en un solo filtro (Figura 5.20).

6. Ignoramos los ceros (ya que los humanos no rerciben los ceros faltantes tanto como los polos
faltantes); entonces el filtro incluye solamente polos ,

Esta forma final se encuentra citada en diversas partes de la literatura. Es el modelo conceptual enel |
que la mayor parte de los andlisis se basan' también es la base para el sintetizador de voz del tipo
"terminal-analégico”. _
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.cl.Figura 5.20Modelo simplificado del tracto vocal (Flg 529y530 [PARSS7])

5.7 Estadistica de las Seiiales de Voz

Concluimos con un breve resumen del las caracteristicas mas generales de la voz. La densidad de
probabilidad de la voz ha sido estudiada por McDonald(1966), encontré dos aproximaciones; la
mejor de las dos es una variacién de la densidad gamma

Jk et

ALEw 2 - SR € £

- Una ecuacién menos precisa es la densidad Laplaciana

£,(x) =0.5a¢¥! e (5.24)

La funcién de autocorrelacnén es fuertemente dependiente de lo que se ha dicho en ese momento, ;

ocasionalmente es \itil obtener estimados de la autocorrelacién promedio de tiempo largo.
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6. Procesamiento Digital de Seiales

6.1 Tiempo y Frecuencia Normalizada
s(n)=s,(nT)=s,(e\... =10, 1, 2,... (6.1)

Donde n es ¢l nimero de muestra

Se pierde la orientacién en el tiempo en el argumento. Para recuperar la sefial necesitamos conocer
T. Para entender el significado del tiempo normalizado, imaginemos que escalamos el eje del
tiempo real por un factor 7" antes de muestrear. El tiempo normalizado ¢' se relaciona al tiempo real
como;

t | |
r--1-; | (6.2)

y las muestras de voz son tomadas en intervalos que son exactamente "segundos normalizados” (el
eje x carece de dimensiones). El intervalo entre muestras es el tiempo de muestreo, la frecuencia de
Nyquist es siempre 0.5 norm-Hz o norm-rps. En general la conversién entre frecuencias "reales” F

(Hz) y Q(rps) y sus contrapartes normalizadas, f y w estdn dadas por -

f=FT f--% Fs22F, -05sfs0.5 w=2x

F 1 W ‘ S
=Q7T -l L—n(05 -05s—<05 . 6.3
¥ =202 " (63)
~RSWSA

6.2 Seiiales Singulares.

En el tiempo continuo, una sefial singular es aquélla para la cual no existen una o mds de sus
derivadas en uno o més puntos en el tiempo. Aunque el concepto de su derivada no tiene
significado en el tiempo discreto, utilizaremos el término singularidad para describir secuencias -
analégicas en el tiempo discreto, Las dos m4s utilizadas son: : ‘ S '

La secuencia de impulso unitario 0 impulso tiempo discreto definido por

- e[l si n=0
6(")'{0 coc ‘

(6.4)
La secuencia escalén unitario definida por o

! En sumayor parte tomado del capftulo | dc [DELLS7).
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)def 1 5i nz0 65
un _{0 coc 6.5)

6.3 Seiiales de Energia y de Potencia.
Existen muchas formas en que una sefial de tiempo discreto puede ser clasificada. Algunas de éstas

son seilal de energfa, seifal de potencia o ninguna. De acuerdo a la definicién de energia de una
seiial discreta,

£ < Shnf (66)

L T

Una seial x(n) puede ser llamada sefial de energiasi 0 < E, <%

La potencia en una secuencia de tiempo discreto e,

EH ny ©6.7)

+" ~—-sz + 1,4

dcj

Una sefial de potencia tiene potencia finita, pero no cero,
O<P, <>

Una seiial no puede ser una seiial de potencia y de energfa simultﬁneamente, ya qué si E, <o
entonces P, = 0. Pero una sefial puede ser de ninguno de los dos tipos anteriores cuando P, = @
oFE =0. : :

Para nuestro propésito de procesamiento de voz, es suﬁcleme asociar la categoria de enetgia con
dos clases de seﬁales, éstas son:

] 'I‘ransaentes aquéllas que decaen (usualmente exponenclalmente) conel uempo
e Secuencias ﬁmtas aquéllas que son cero fuera del mtervalo finito de su duraci6n.

Donde las sefiales de energia o decaen completamente de forma répida o se detienen
completameme las seflales de potencia ni decaen, ni incrementan sus envolventes. Las sefiales de
potencia se pueden asociar con tres clases de sefiales. Estas son: :

- Sefiales constantes.
- Sefiales periédicas.
- Realizacion de procesos estocésucos estacionarios y ergédicos.

Las seiiales que no caen en éstas categorias son la seilal cero y aquéllas que en el uempo crecen sin
control.
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6.4 Transformadas y Algunos Conceptos Relacionados.
Transformada de Fourier de tiempo discreto (DTFT)

X(w)= ﬁx(n)e"”" (directa) (6.8a)
{ ;

x(n) = — f X(w)™"dw

2 ":r (inversa) (6.8b)

Para que exista la DTFT, la secuencia x(n) debe ser absolutamente sumable ,

il.x(nx«» (6.9)

LT ]

También debe de converger a una funcion en @ . Una seiial que es absolutamente sumable debe
ser necesariamente una seial de energfa, ya que,

EMn)l lEMn 0 (6.10)

Rw-® Aw -

Aunque la DTFT es itil para anélisis espectrales tedricos, no puede ser calculada en una
computadora digital, porque es funcién de un argumento continuo. En principio también mbnja
con una secuencia doble de longitud infinita, esto también limita el cémputo, Si restringimos el
célculoal caso préctico en que la secuencia es de longitud finita, entonces la transfonnada discreta
de Fourier proporciona un mapeo entre la secuencia :

x(n), n=0,0,2,,..,N~1

* y un conjunto discreto de muestras en el dominio de la frecuencia dado por,

N-1 . ,

-A2AN}n - ‘ - :

X(k)= | " k= 0L N=b - irecta) 6.11)
0 (otra k) |

(LN y(e)/cwm - | ‘

xn) e {7 3 XWEETE m=Ob Nl ) (6.12)
|0 : (otra n) ‘ ‘

La DFT representa muestras exactas de la DTFT de la secuencia finita x(n) en N frecuencnas
igualmente espaciadas, wk = (2/N)k, para k €O,N -~ 1]. ‘

La serie discreta de Fourier (DFS) est4 muy relacionada a la DFT computacionalmente, pero es
diferente en concepto. La DFS se usa para representar una secuencia periddica de periodo N

usando las funciones bases /2™ para k = 0,..., N-1. Estas representan N frecuencias
armoénicas que puede estar presentes en la sefial. Para una seffal periédica y(n) su expansidn es,
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Nl "
An) = 2 Clk)e/ W (6.13a)
=)
donde los coeficientes se calculan como,
1 na -j(2mN)kn
Clk) =— };n Wn)e (6.13b)
N™

La transformada ripida de Fourier (FFT) es el nombre que se le dan a una serie de algoritmos
rapidos para calcular la DFT.

La transformada Z ( ZT) (bilateral) definida como,

x(z) = ix(n)z"' (directa) (6.14a)
u.l.m N .
-1 gx(zpd (6.14b)
x(n) Jf) (2k""'dz (inversa)

Donde z es cualquier niimero complejo para el que la suma existe,

o

S hn)] " <0

Re-m

Los valores de z para los que la serie converge, constituyen la regién de convergencia (ROC) de la
(ZT), La ZT juega un papel similar en el Procesamiento Digital de Sedales (DSP) al que la
transformada de Laplace lo hace en el procesamiento continuo. La interpretacién de los diagramas
polo-cero en el plano Z, son una herramienta fundamental para el ingeniero en procesamiento de
voz. ‘

'Finalmente estableceremos las relaciones entre las transformadas de Fourier y la transformada Z.

De las definiciones, es claro que, “""X(wk""X(e") para cualquier @, la DTFT en la
frecuenciaw se obtiene evaluando la ZT en un dngulo @ en el circulo unitario en el plano Z,

Dn'x(k)_mrrx(wk - %k)_zrx(e/(zw)k) (6.15)

6.5 Ventanas y Tramas.

En las aplicaciones précticas de procesamiento de seiiales, €s necesario trabajar con segmentos
cortos o tramas de la seilal, a menos que la seiial sea de corta duracién. Esto es esencialmente
cierto si usamos técnicas convencionales de andlisis de seiiales con dindmica no estacionaria (como
las sefiales de voz). En este caso es necesario seleccionar una porcién de la sefial que se pueda
asumir estacionaria,

Ya que la ventana w(n) (en el dominio del tiempo) es real, 1a secuencia de longitud finita se usa
para seleccionar una trama deseada de la seial original, x(n) por un proceso simple de
multiplicacién, Existen diferentes tipos de ventanas, Para ser consistentes, asumiremos que las
ventanas son secuencias casuales y empiezan en n=0, La duracién es N. Normalmente las ventanas
son simétricas en el tiempo (N- 1)/2, donde este tiempo puede estar a la mitad de dos muestras si N
es par, Debido a que las ventanas son secuencias de fase lineal y por lo tanto tienen DTFT, pueden
ser escritas como
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|

W(w)=|W(w)e™" " (6.16)

Donde el término de fase es simplemente una caracteristica lineal que corresponde al retardo de la
ventana que la hace causal.

Una trama de la sefial x(n) de longitud N que termina al tiempo m , digamos f, (n;m) se obtiene
como,

i (n;m) = x(n)w(m - n) 6.17)

LaDTFT de f (n;m) es
R B —f)e-im
F (w;m) = > :';X(w - 0)W(-6)e™do | (6.18)k
sustituyendo 6.16 en 6.18
1° 3
F (w;m) -5 :';X(w - O)W(-6)d0 = o :,:lx(m - a)|w(a)|do (6.19)

sustituimos [W(-6)| por |W(6) yaque el espectro de magnitud es una funcién par de 6,

Ahora queremos que |a ventana tenga un espectro de mégnitud que aprbxima aun impulso

|W(9)|"2"6-(9) B T | ‘(6.20)

esto |mphcarfa F (w;m) = X(w)> que significa que no existe ventana, esto conservarfa las
caracterfsticas temporales, originales de la seiial. ‘ '

Una buena ventana es aquélla que aprommn (6.20) y por lo tanto preserva las c‘aiacteiistica@ .

espectrales de X(®). Todas las ventanas tienden a tener un espectro pasabajas, con un 16bulo
principal en bajas frecuencias y varios I6bulos laterales atenuados.

Para que el espeé(ro de cualquier ventana se aproxime a 8, (w) - s¢ desean dos caracterfsticas:

- Un 16bulo principal de banda angosta.
- Una gran atenuacién en los I6bulos laterales.

Algunas ventanas muy utilizadas que proveen de corte més suave son Kaiser, Hammingz2, Hanning
y Blackman. Estas tienden a distorsionar la forma de onda temporal en el rango de N puntos, pero

2 Esta ¢s la ventana que se utilizo en el presente trabajo.
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con el beneficio de no truncar en los limites. Las propiedades espectrales de éstas ventanas se
describen corno sigue;

- Para un tamaiio N, todas poseen un l6bulo principal mas ancho que la rectangular, este decrece
con el valorde N.

- Todas tienen mejor atenuacién en los I6bulos laterales que la rectanguiar, tipicamente 10- 60dB
mejor.

Otro compromiso que se tiene es el tamaiio de la ventana. Ya que si se tiene una ventana muy
grande la sefial tiende a ser no estacionaria, a este compromiso se le llama, "compromiso de
Resolucién Espectral-Temporal".

6.6 Sistemas de Tiempo Discreto.

Algunos conceptos importantes que se deben de manejar para el procesamiento digital de voz:
1. Linealidad.
2. Invariancia en el tiempo.
3. Ecuacién diferencial lineal a coeficientes constantes que descnbe un sistema lineal
invariante (LTI) en el tiempo discreto (DT).
6. Respuesta al impulso en tiempo discreto de un LTI en el tiempo discreto [ "h(n)" | .
5. Suma de convolucién de un Sistema LTI DT ‘
6. Estabilidad de entrada ac.otada salida acotada (BIBO) y su relacién a h(n) en un sistema
~ LTIDT. ;
7. Causalidad.
8. Funcié6n de transferencia de un LTI DT I”H(z)" ), polos y ceros.
9. Espectro de magnitud y fase de un sistema LTI DT y su relacién con un dnagrama de polos
y ceros.
10. Relacién entre una ecuacién de dnferencnas lineal a coeficientes constantes y H(z) para un
sistema LTI DT.
- 11, Relacién entre estabilidad BIBO y H(z).
12. Sistemas de respuesta al impulso finita (FIR) y respuesta mﬁmta al nmpulso (llR) y su
relacién con H(z)y la ecuacién en diferencias.
13. Estructuras de cdlculo canénicas para la implantacién de sistemas LTI DT.

6.6.1 Realizaciones en el espacio de estados de sistemas LTI DT
Consideremos el sistema gobernado por la siguiente ecuacién en diferencias a coeﬁcnentes,

constantes: ‘
xn)-ga«»(n-m }_;b(k):(n-k) (621

para la cual se muestra su realizacién de la forma directa Il en la Figura 6.1.
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vy

a(l) + b(h) ’(‘P
v I(n)

a(2) *—” b(2) ’q}

a(Q-1) T Q-1

L VM-0+ ’n) '
Q) wQ)

v, ()

a(M-1)

2!

o l vi(n)

Figura 6.1 Realiucién en la forma direcla 11 de un sistema discreto (Fig. L5 [PARSS’Y_])L .

Asumimos que Q<M y definimos b(k) > 0 para k> Q. El estado interno de un sistema DT en el
tiempon, es definido como la informacién cuantitativa necesaria al tiempo n, que junto con la

entrada x(n) para n z n,, determina de forma Unica la salida (n) para nx n,. Las variables de
estago del sistema son las cantidades numéricas almacenadas por el sistema que comprenden ese
estado. , , :

Enla ﬁgum se han definido las variables v,(n)....,v,(n). Estas comprenden las vambles de estado
del sistema. Nétese que, ‘ :

v,(n+ 1)-v,,,'(n) i=12,..,M-1

VM(n +1) -‘x(’n) + 2 a(i)yh_‘+'(n) (6.22)

'Estas son las ecuaciones de estado del sistema. Nétese que la salida puede calcularse de las
variables de estado 0 al tiempo n usando,
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) = (O (n+ 1)+ ”z'b(:»,,-i.,l<n>
- (6.23)

= b(O)x(n) + glb(l) + b(O)a(i )}’M-m(n)

Que es llamada la ecuacion de salida del sistema. Es claro que estas variables de estado constituyen
un estado legitimo para el sistema de acuerdo a la definicién. Por conveniencia las ecuaciones de
estado y de salida se pueden escribir en forma vector-matriz de la siguiente forma:

v(n+1)= Av(n)+ex(n)

¥n) =b"v(n)+dx(n) (6.24)

en donde d es el valor constante d=b(0), A es la matriz de transicion de estados M x M

[0 1 0 0 0 . 0]
| o 0 ! 0 0 .. 0]
| o 0 0 1 0 0|

A=| ; ; S
lo o 0 0 0 |

M) a(M=1) a(k-2) a(M-3) a(M-4) ... al)
y donde, ¢ y b son vectores de dimensién M,

c=[0 0 0 - 0 1]

I[ b(M;*«b(O)a(M) ]| | |
b(M-1)+b(0)a(M -1) o | |
b-lb(M—2)+b(0)a(M—2)= (629

| s)eniot) |

6.7 Seiiales y Sistemas de Fase Minima, Méxima y
Mixta. | |

Una seital con todos sus ceros dentro del circulo unitario se le denomina sefial de fase minima. Si
la seital es la respuesta al impulso discreta de un sistema, entonces se le denomina sistema de fase
minima o filtro. Cuando los ceros estdn completamente fuera del circulo unitario, la sefial ( o
sistema) se llama de fase no mfnima. Todos los casos intermedios normalmente se les denomina de
fase mixta. : :

Cuando los ceros estin dentro del circulo unitario, se minimiza el valor absoluto de la fase negativa
para una @ dada. En contraparte, cuando los ceros estén fuera del circulo unitario, se maximiza la
fase negativa. Existe una nocién més intuitiva en el dominio del tiempo.
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Ya que la fase (negativa) en w est4 directamente relacionada con la cantidad de retardo temporal de
una componente de banda angosta de la sefial a esa frecuencia, se puede inferir que la seiial de fase
minima es aquélla que para un espectro de magnitud dado, tiene un retardo minimo para cada
componente frecuencial en la concentracion de energia cerca del tiempo n=0 de cualquier seial con

el mismo espectro de magnitud. Especificamente, si x_, (1) es la sefial de fase minima y E, (m)
representa la energfa para cualquier x(n) en el intervalo n €{0,m],

£, (m) = 3o (626)
entonces es cierto que,
E,_ (m)=E,(m) ‘ (6.27)

para una seilal absolutamente sumable x(n) con el mismo espectro de magnitud y para cualquier m .
Los conceptos de fase minima representan un papel importante en la teoria de prediccién lineal y
conceptos de modelado.
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7. Técnicas de Modelado de Seiiales
para Reconocimiento de Voz

7.1 Introduccion

El primer paso en el proceso de reconocimiento de voz, es la parametrizacion? de una seiial
analégica de voz. Existen algunas técnicas de anilisis de sefiales que actualmente se toman como
los estindares de la literatura. Estos algoritmos pretenden que la representacion paramétrica de las
sefiales de voz tengan un "significado perceptible” es decir: pardmetros que emulan parte del
comportamiento observado en los sistemas auditivos y perceptuales del ser humano.
Indudablemente, estos algoritmos también estdn disefiados para maximizar el desempeiio del
reconocimiento.

En el reconocimiento de voz independiente del locutor, se tiene un gran avance en las descripciones
que estdn siendo desarrolladas, ya que de cierta forma son invariantes a los cambios del locutor. Lo
que deseamos es contar con pardmetros que representen los principales espectros de energia del
sonido, en vez de informacién sobre la voz del locutor en particular.

El modelado de sefiales representa el proceso de convertir las muestras tomadas a una secuencia de
voz a vectores de observacion representando eventos en un espacio probabilistico. La bisqueda de
redes3 [RABI89), tiene como propésito encontrar la secuencia de mayor probabilidad de estos
eventos, dadas ciertas condiciones sintdcticas. :

7.1.1 El Paradigma del Modelado de Sediales

El modelado de sefiales puede subdividirse en cuatro operaciones basicas: modelado de la seiial,
andlisis del espectro, transformacién paramétrica y modelado estadistico.

Existen tres fuerzas directrices en el disefio de sistemas de modelado de sefiales. En primer lugar,
las parametrizaciones se buscan para representar aspectos trascendentales de la sefial de voz,
preferentemente pardmetros que son andlogos al sistema auditivo humano. Estos parémetros son
conocidos usualmente como de significado perceptible. En segundo lugar, se desea que la
parametrizacion sea capaz de mantenerse a las variaciones en el canal, el locutor o el transductor.
Usualmente nos referimos a éste como un problema de robustez o de invariancia. Por Gltimo, se
desea que los pardmetros capten las variaciones del espectro en el tiempo. Con esto nos referimos
al problema de correlacién temporal. Con la introduccién de las técnicas de modelado de Markov
que permiten modelar estadisticamente la transformaci6n en tiempo de la seiial, los pardmetros que
incorporan mediciones absolutas y diferenciales del espectro de la seiial son ahora habituales.

Actualmente el modelado de sefiales requiere menos del 10% del tiempo total de proceso requerido
en una aplicacion de reconocimiento de voz con vocabulario considerable. Las parametrizaciones
que describen una sefial, pueden ser procesadas facilmente utilizando hardware de punto fijo, y ser

! En su mayor parte tomado de [PICO93].
20btencién de pardmetros que caracterizan la sefial. Informacién relevante del proceso.
3Los modelos ocultos de Markov son ejemplo de la biisqueda de redes.
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e

comprimidas mediante técnicas de cuantizaci6n precisas, lo cual es preferible sobre aproximaciones
poco comunes.

Histéricamente, la robustez hacia el ruido acistico de fondo ha sido una de las pautas que han
encauzado el diseiio de modelos de sefiales. Adicionalmente sabemos que, un modelo excelente
para una aplicacion, no forzosamente tiene que ser Optimo para otra.

7.1.2 Terminologia

El modelo de una seiial, consta de tres componentes internos: mediciones, mediciones espectrales
bisicas y temporales; pardmetros, versiones comparadas paramétricamente y versiones suavizadas
de estas mediciones; y observaciones, la resultante de alguna forma de modelado estadistico de los
pardmetros.

7.2 Formacion de Espectro

La formacidn espectral involucra dos operaciones basicamente: conversién A/D, conversién de una
seilal, de una onda de presién del sonido a una seiial digital; y filtrado digital, enfatizando las
principales componentes de frecuencia de la seiial.

Debido alalimitada respuesta en frecuencia de los canales de telecomunicaciones analégicos, y el
uso de una frecuencia de muestreo de 8 kHz en los canales de telefonfa digital, la frecuencia de
muestreo m4s utilizada para una seilal de voz en telecomunicaciones, es 8 kHz. Para otro tipo de
aplicaciones, en las que los subsistemas de reconocimiento de voz cuentan con alto grado de
calidad, se utilizan frecuencias de muestreo de 10, 12 y 16 kHz. Estas frecuencias de muestreo,
permiten mejorar la resolucién de las sefiales en tiempo y frecuencia.

La finalidad del proceso de digitalizacién es obtener informacién muestreada que represente una
sefial de voz mediante una relacién seiial a ruido tan alta como sea posible. Actualmente, los
sistemas de telecomunicaciones entregan una relacién seial a ruido por encima de los 30 dB para
aplicaciones de reconocimiento de voz, suficiente para obtener un alto desempeiio. :

Una vez terminada la conversidn, el iiltimo paso de posfiltrado digitai se realiza utilizando un filtro
de Respuesta al Impulso Finita ;

Np, | |
H,,,(z)-Za,,,(k)z" 1)

Generalmente se utiliza, un filtro di giml de un coeficiente, conocido como filtro de preénfasis
H,()=1+a,z" (7.2)

Los valores tipicos para a, varian entre [-1.0, -0.4). Los valores cercanos a -1.0 que pueden ser
implementados fécilmente utilizando hardware de punto fijo, tales como -1.0 6 -(1-1/16), son
frecuentes en reconocimiento de voz. Un filtro de preénfasis tiene por objeto incrementar el
gspectro'dg la seilal aproximadamente 20 dB por década (la escala de incremento de magnitud en
recuencia).

Existen dos explicaciones sobre las ventajas de utilizar este tipo de filtro. En primer lugar, las
secciones sonoras de una sefial de voz, naturalmente presentan una pendiente espectral negativa
(atenuacién) de aproximadamente 20 dB por década, debido a las caracteristicas fisiolégicas del
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sistema de produccion de voz. El filtro de preénfasis ayuda a restaurar esta pendiente natural antes
derealizar el andlisis espectral, con la finalidad de mejorar la eficiencia del andlisis.

Una explicacién alternativa es que la audicion, es mds sensitiva arriba de la regién espectral de 1
kHz. Elfiltro de preénfasis amplifica esta region del espectro, auxiliando los algoritmos de an4lisis
espectral en el modelado de los aspectos perceptuales de mayor importancia del espectro de voz.

Es necesario hacer notar, que tales filtros de preénfasis también incrementan las frecuencias arriba
delos 5kHz, region en la cual ¢l sistema auditivo es menos sensitivo, De cualquier manera, estas
frecuencias son atenuadas naturalmente por el sistema de produccién de voz ademds de tener
asignado un menor peso dentro del sistema tipico de reconocimiento de voz.
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Figura 7.1 Respuesta del filiro de preénfasis

7.3 Andlisis Espectral

Clasificaremos los tipos de mediciones espectrales utilizadas en sistemas de reconocimiento de voz
en dos clases: potencia — mediciones de la potencia espectral total (o temporal) de la sefial;
amplitud espectral —mediciones de potencia sobre un intervalo particular de frecuencia en el
espg.ct'ro. El conjunto tipico de pardmetros para reconocimiento de voz debe incluir estas dos
mediciones.

7.3.1 Frecuencia Fundamental

Lafrecuencia fundamental se define como la frecuencia a la cual las cuerdas vocales vibran durante
un sonido sonoro. La frecuencia fundamental (f;) ha sido un pardmetro dificil de estimar
confiablemente a partir de la sefial de voz.

Hoy en dia se utilizan cuatro clases principales de algoritmos. Uno de los algoritmos principales, y
uno de los mas sencillos, es el que utiliza varias mediciones de periodicidad en la sefial, y las
discrimina para determinar el estado de sonoridad y la frecuencia fundamental. Este algoritmo, fue
conocido originalmente como el Algoritmo Gold-Rabiner. '

La segunda clase de algoritmos a utilizar fue ideado por, la Agencia de Seguridad Nacional de Los
Estados Unidos (NSA por sus siglas en inglés), como parte de un programa para el desarrollo de
teléfonos digitales confiables basados en codificacién de voz de baja tasa de transmisién, este es un
algoritmo robusto para aplicaciones de telecomunicaciones. El algoritmo se basa en la funcién de
diferencias del promedio de la magnitud, asf como de un andlisis discriminatorio de las distintas
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mediciones de la voz. Se trata de un estandar gubernamental, disponible al piiblico en los Estados
Unidos.

La tercera clase de algoritmos, similares en su naturaleza a los antes mencionados, se basa en los
conceptos de la programacién dinamica. Esta clase de algoritmos utilizan un sofisticado
procedimiento de optimizacion que evalia distintas mediciones de correlacién y cambio espectral de
la seftal, para llegar a un patron Sptimo de la frecuencia fundamental aunado al patrén de voz.

Por iltimo, un algoritmo pocas veces utilizado en los sistemas de voz de tiempo real, pero
frecuentemente utilizado en la investigacion por experimentacion, es un algoritmo que opera en el
cepstrum de la sefial de voz. La frecuencia fundamental es normalmente procesada en una escala
logaritmica, y no una escala lineal, para relacionarla con la resolucién del sistema auditivo humano
A modo de referencia, una medida de la frecuencia fundamental se define como

f(n) = Ioglo(ﬁ)(” ) | - (73)

donde n representa tiempo discreto.

Usualmente, la frecuencia fundamental para palabras sonoras es de 50 Hz < f, < 500 Hz, Para

palabras sordas, f, no se define y por convencién f, = 0. Frecuentemente, la frecuencia
fundamental es normalizada en base al valor promedio de f, del locutor, o por alguna
transformacién fisiol6gica de un valor nominal durante el segmentode voz sonora correspondiente.

7.3.2 Potencia

El uso de ciertas de mediciones de potencia en reconocimiento de voz es un estindar hasla cierto
punto razonable. La Potencia es bastante simple de calcular

2

P(n) -—E\w(m)s(n -Ef-+m)) . : 74

.lll-‘)

donde N es el nimero de muestras utilizadas para calcular la potencia, s(n) denota la seiial, wm)
denota la funcién de ponderacion, y n denota el fndice de muestreo (tiempo discreto) del centro de .
la ventana. En lugar de utilizar 1a potencia directamente, muchos sistemas de reconocimiento de voz
hacen uso del logaritmo de la potencia multiplicado por 10, definido como la potencia en decibeles,
en un esfuerzo por emular la respuesta logaritmica del sistema auditivo humano.

La funcién de ponderacién (7.4), es una funcién de ventana. La teoria del uso de ventanas fue en
algdn tiempo un punto muy importante en la investigacion del procesamiento digital de sefales.
Existen muchos tipos de ventanas incluyendo la Rectangular, Hamming, Hanning, Blackman,
Bartlett y Kaiser. Actualmente, en reconocimiento de voz, la ventana Hamming es |a méds utilizada,
siendo un caso especiﬁco de la ventana Hanning. La ventana Hammmg se define como,

a, -(1-a,)cos2m/ (N, -1)
B.,

«(n) = (7.5)

para0 <n <Ng, y wn) =0 para cualquier otro valor. ag se define como una ventana
constante en el rango de [0,1], y Ng es la duracién de la ventana en muestras. Para implementar

una ventana Hamming, apy = 0.54.
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Bw es la constante de normalizacién definida de modo que el valor RMS de la ventana sea la
unidad. B¢y se define como,

N, -1
B, = \’7\1‘— sz(n) (7.6)

En la préctica, es deseable normalizar la ventana de manera que la potencia en la seilal después de
aplicarle la ventana sea aproximadamente igual a la que se tenia antes de aplicarle la ventana.

La finalidad de la aplicacién de la ventana es ponderar, o facilitar, el muestreo haciael centro de
ésta. Esta caracteristica junto con el andlisis con traslape que se discutird a continuacion,
desempeiian una funcién muy importante en la obtencién de estimaciones paramétricas que varian
suavemente. Es importante que el ancho de banda del I6bulo principal en la respuesta en frecuencia
de la ventana, sea tan pequefia como sea posible, o el proceso al aplicar la ventana puede presentar
efectos no deseables en el andlisis espectral subsecuente.

La potencia, como la mayoria de los pardmetros en un sistema de reconocimiento de voz
(incluyendo la frecuencia fundamental mencionada en la seccién anterior), es procesada utilizando
el principio de trama-por-trama. La duracién de la trama 7 se define como el tiempo (en segundos)
durante el cual es valido un conjunto de parimetros. El periodo de la trama es un término utilizado
de manera similar que denota el tiempo entre el cdlculo de dos conjuntos de pardmetros sucesivos.
La razén de tramas, de igual forma es un término frecuentemente utilizado, es el nimero de tramas
procesadas por segundo (Hz).

En la ecuacién (7.4), n es actualizada por la duracién de la trama en muestras. La duracién de la
trama habitualmente toma rangos de entre 20 y 10 ms, para sistemas précticos. Los valores en este
rango, representan un compromiso entre la tasa de variacién del sistema y su complejidad. La
misma duracién de la trama finalmente depende de la velocidad de los sistemas articuladores en el
sistema de produccién de voz (tasa de intercambio de la forma del tracto vocal). Mientras algunos
sonidos sonoros (tales como consonantes explosivas o diptongos) presentan transiciones
espectrales abruptas lo que puede originar una elevacion del pico espectral de hasta 80 Hz/ms, las
tramas con duracién menor a 8 ms, no se utilizan normalmente.

De igual importancia, es el intervalo sobre el cual se realiza el clculo de la potencia. El nimero de
muestras necesarias para el cdlculo de la sumatoria Ng se denomina duracién de la ventana (en
muestras). La duracién de la ventana T, generalmente se mide en unidades de tiempo (segundos).

La duracién de la ventana controla la cantidad de promediacién o suavizacién, utilizada para el -
calculo de la potencia. La duracién de la trama junto con la de ventana, controla la tasa a la cual los
valores de potencia siguen los cambios dindmicos de la seiial. La duracién de la trama y la de
ventana normalmente se ajustan por pares: la duracién de ventana de 30 ms es muy utilizada con
una duracién de trama de 20 ms, mientras que para una duracién de ventana de 20 ms se utiliza una
duracién de trama de 10 ms. En términos generales, dado que una trama de duracion breve es
utilizada para captar variaciones imprevistas del espectro, la duracién de la ventana debe ser breve
de manera que los detalles del espectro no sean excesivamente suavizados.

El proceso basado en el anilisis de trama se ilustra en la Figura 7.2. A esta clase de andlisis
usualmente se le conoce como andlisis con trasiape, dado que a cada nueva trama, inicamente varia
una fraccién de los datos de la seilal. La cantidad de traslape de alguna forma controla la rapidez
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con la que los parametros cambian de una trama a otra, El porcentaje de traslape esta dado por la
ecuacion; '

T, -T
% Overlap = ———L x 100% (7.7)

[

donde T, es la duracién de la ventana (en segundos) y Tyes la duracién de latrama. Si T, < Tj,
el porcentaje de traslape es cero.

- 3 ' i 1 ' [ Il 'l 4 A >

Figura 7.2 Andlisis con ventanas iraslapadas (Fig. 6 [PICO93]),

La combinacién de 20 ms de duracién de trama y 30 ms de duracién de ventana corresponden al
33% de trasiape. Algunos sistemas utilizan hasta 66% de traslape. Una de las metas de dichas
cantidades de traslape, es reducir la cantidad de ruido introducido en las mediciones por tales -
artifactos como la disposicién de ventanas y ruido de canal no estacionario. Por otra parte, las
estimaciones excesivamente suavizadas pueden alterar cualquier variacion real en la sefial.

733 Andlisis Espectral

En los sistemas de reconocimiento de voz, normalmente se utilizan seis al goritmos principalmente
en el andlisis espectral. Los procedimientos para generar dichos andlisis se sintetizan en la
Figura 7.3, Los métodos de banco de filtros (implementados en circuitos anal6gicos) fueron los
primeros en utilizarse. Los métodos de prediccion lineal fueron introducidos en la década de los
setentas, y fueron la técnica dominante en los inicios de la década de los ochenta. Actualmente,
tanto la transformada de Fourier, como las técnicas de prediccién lineal son ampliamente utilizados
en distintas aplicaciones de procesamiento de voz. - :

7.3.3.1 Banco de Filtros Digitales

Uno de los conceptos fundamentales en el procesamiento de voz es el de banco de filtros digitales.
Un banco de filtros puede ser considerado como un modelo bésico de las etapas iniciales de la
transduccién en el sistema auditivo humano. Existen dos motivaciones principales para la
representacion en banco de filtros. En primer lugar, la posicién de mixima desplazamiento a lo -
largo de 1a membrana basilar para estimulos tales como tonos puros es proporcional al logaritmode
lafrecuencia del tono. Esta hipétesis es parte de 1a teorfa de auducién llamada “place theory”.
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Banco de Estimacion ‘ Amplitudes del
Filtros Digitales ™l dePotencia | Banco de Filtros
Amplitudes del Banco
‘ Banco de Filtros | de Filtros derivadas de la
o Transformada Transformada de Fourier
de Fourier .
Ve Coeficientes Cepstrales
Of— Cepstrum derivados de la
Transformada de Fourier
»Prediccion Lincal ®
Amplitudes del Banco
Banco de Filtros de Filtros derivadas de la

Lineal Prediccién Lineal
Coeficientes Cepstrales
derivados de_la
* Algoritmos usados en este trabajo Prodiceidm Lincal
Figura 7.3 Los scis algoritmos de andlisis espectral mds utilizados (Fig. 6 [PIC093]).

En segundo lugar, los experimentos sobre la percepcién humana han mostrado que las frecuencias
de un sonido complejo en cierto ancho de banda de alguna frecuencia nominal no pueden ser
identificadas individualmente. Cuando alguna de las componentes de estos sonidos caen fuera de
este ancho de banda, pueden ser identificadas individualmente. Dicho ancho de banda se conoce
como el ancho de la banda critica. El ancho de la banda critica se encuentra nominalmente de 10% a
20% de lafrecuencia central del sonido.

Es posible definir un mapeo de frecuencias aciisticas f a una escala de frecuencla "perceptual” dela
siguiente manera;

[0.76f A f |
Bark =13tan (woo) 3.5tan ((7500), ) (1.8)

Las unidades en esta escala de frecuencia percepmal se conocen como la tasa de bandas criticas, o
Bark. La escala Bark se muestra en la Figura 7.4(a). ;

Una aproximacién muy utilizada en este tipo de mapeo en reconocimiento de voz es conocndo como
laescalamel ‘

' Frecuencia mel = 2595log10{1 + f/700.0) | (1.9)
La escala mel pretende mapear la frecuencia percibida de un tono, dentro de una escala lineal, Este
escalamiento se muestraen la Flgura 7.3(b). Generalmente es aproximada como una escala lineal
que va de 0 a 1000 Hz, y posteriormente una escala logaritmica que va mas all4 de los 1000 Hz.

Una expresion para el ancho de la banda critica es

BW, 0 =25+ 791 + 14(7/1000) ] (7.10)

Estas transformaciones pueden ser utilizadas para calcular anchos de banda en una escala
perceptual para filtros en una frecuencia determinada en las escalas Bark o mel. La funcién del
ancho de la banda critica se aprecia en la Figura 7.3(c).



70

to de Voz

imien

7. Técnicas de Modelado de Seiiales para Reconoc

Ty

(] Tat
3 10 10

10

1
0

Fresuencie {H2)

@

Fresuenia (H2)

Fracuonela (W)

(

Figura 7.4 (a) Escala Bark, (b) Escala Mel , (c) Bandas Criticas como funcion de la frecuencia (Fig. 9 [PIC093)).

A

B



e

7. Técnicas de Modelado de Seiiales para Reconocimiento de Voz 71

——— —

Tanto las escalas Bark como mel pueden ser consideradas como una transformacién de la escala de
la frecuencia a una escala lineal de significado perceptible. La combinacion de estas dos teorias
dieron origen a una técnica de andlisis conocida como banco de filtros de banda critica, El banco de
filtros de banda critica es simplemente un banco de filtros pasabanda de fase lineal de respuestra al
impulso finita FIR ordenados linealmente alo largo de la escala Bark o mel. Los anchos de banda
son seleccionados de modo que sean iguales al ancho de la banda critica para la frecuencia central
correspondiente.

Cada filtro en un banco de filtros digitales normalmente es implantado como un filtro de fase lineal
de manera que el retraso de grupo para todos los filtros es igual a cero, y las sefiales de salida de
los filtros se encontraran sincronizadas en tiempo. Las ecuaciones del filtro para un filtro de fase
lineal pueden ser generalizadas en la siguiente ecuacion:

(N, =112

si(n)= ;am,(j)-‘(""'j) (7.11)
J==l ¥8;

=1)12

donde app;(j) denota el j-ésimo coeficiente para el i-ésimo filtro de bandas criticas. El orden del
filtro es normalmente impar para un filtro de fase lineal.

Lasalida de ciertos filtros puede ser correlacionada con cierta clase de sonidos de voz.

El banco de filtros digitales es el que se utiliza més frecuentemente en sistemas que pretenden
emular el proceso auditivo ‘

El resultado de este andlisis es un vector de valores de potencia (o pares de potencia/frecuencia)
para cada trama de datos. Estos son usualmente combinados con otros pardmetros, tales como la
potencia total, para formar un vector de mediciones de la sefial. El banco de filtros pretende
descomponer la sefial en un conjunto discreto de muestras espectrales que contienen informacién
similar a la presentada en niveles superiores de procesamiento en el sistema auditivo. :

7.3.3.2 Transformada de Fourier de un Banco de Filtros

Una de las formas més féciles y eficientes de procesar un modelo de banco de filtros espaciados no
uniformemente, es simplemente realizar la transformada de Fourier de la seilal, y muestrear la

de una seilal se define como

.salida de la transformada a las frecuencias deseadas. La Transformada Discreta de Fourier (DFT)

N,

-1 ‘
S(f)= Zs(n)e"‘z"”"” (1.12)

donde f denota la frecuencia en Hz, f; denota la sefial muestreada en frecuencia, y N denota la
duracién de la ventana en muestras. E

El banco de filtros puede ser implantado utilizando la ecuacién (7.12) para muestrear el espectro a
las frecuencias enlistadas en la Tabla 3.1, De cualquier manera, el espectro es, en general,
sobremuestreado a una mayor resolucién que la descrita en la Tabla 3.1 y cada resultante del banco
de filtros (magnitud espectral de potencia) es procesada como una suma ponderada de sus valores
adyacentes.
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N,

Savg(ﬂ—,—v'—z‘" O(MS(f +8/(f,m) @.13)

3

donde N g representa el niimero de muestras utilizadas para obtener el valor promedio, wy(n)

representa una funcién de ponderacion, y 6f(f, n) representa algunas funciones que describen las
frecuencias en la vecindad de f para ser utilizadas en el proceso del promedio. Es necesario notar
que el método de promediacion presentado es sélo un método particular de implementar una
funcion de suavizacién espectral.

La Transformada Répida de Fourier (FFT) también puede ser utilizada como un método altemativo
de procesar el espectro de la seiial. La FFT es una forma eficaz de calcular la DFT teniendo la
condicién de que el espectro debe ser evaluado en un conjunto discreto de frecuencias miltiplo de’
f¢/N. La principal ventaja de la FFT es su rapidez: se requieren aproximadamente N log N

sumatorias asi como N log N/2 multiplicaciones (La DFT realiza N2 operaciones). La principal
desventaja es que los mapeos de frecuencias no lineales, tales como el banco de filtros en la Tabla
3.1, deben de ser ajustados para coincidir con las condiciones de ortogonalidad de la FFT.

Generalmente se tiene un proceso adicional, debido en gran parte, a nuestro deficiente
conocimiento de la percepcién humana, llegamos a la hipétesis de que las dreas de mayor amplitud
del espectro, tienen una mayor ponderacién en el sistema auditivo, que las regiones de baja
amplitud. En un medio ambiente ruidoso, generalmente el ruido degrada desproporcionalmente
nuestras estimaciones sobre las regiones del espectro de baja amplitud. Dicho de otra manera,
estamos mds seguros de la confiabilidad de las estimaciones sobre la dreas de mayor amplitud del

espectro.

Por esta razén, generalmente marcamos un limite en el rango dindmico del espectro. este limite
inferior lo conocemos como umbral del rango dindmico. En lugar de utilizar estimaciones ruidosas
de las regiones de baja amplitud, simplemente descartamos las estimaciones por debajo de cierto
umbral desde el pico del espectro. Para las técnicas basadas en la transformada de Fourier, esto es
una implantacién como una funcién de umbral sobre 1a magnitud espectral.

Es importante que la envolvente del espectro sea relativamente plana antes de implantar tales
algoritmos de deteccién de umbral. De otra manera, cientas porciones itiles de baja energfa del
espectro pueden ser errdneamente eliminadas. Recordemos que dado que el espectro de la seiial de
voz inherentemente decrece 20 dBs por década, un umbral basado en la energia de bajas
frecuencias, donde la diferencia de la amplitud espectral pico-valle del espectro es grande, puede
suprimir ficilmente sefales de energfa iitil a frecuencias altas.

7.3.3.3 Coeficientes Cepstrales
Desde su introduccion en los inicios de la década de los setentas, las técnicas homomérficas de
procesamiento de sefiales han sido de gran interes en reconocimiento de voz. Los sistemas
homomérficos son una clase de sistemas no lineales que obedecen un principio de superposicién
lineal generalizado. Los sistemas lineales, tales como los descritos con anterioridad, son un caso
especial de sistemas homomérficos.

En procesamiento de voz, los sistemas homomérficos que buscamos, deben tener la siguiente
propiedad ‘

D5 (][] |= abfxcn}+ g ofx(n) (7.14)
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Esta es una operacién de tipo superposicion con respecto a la multiplicacion, exponenciacion y
adicién. Una funci6n logaritmica obedece, sin lugar a dudas, la propiedad de superposicién
generalizada.

Los sistemas homomérficos fueron considerados de utilidad para el procesamiento de voz debido a
que ofrecen una metodologia para separar la sefial de exitacién de la forma del tracto vocal. Las
aproximaciGnes recientes de reconocimiento de voz estdn mayormente interesadas en modelar las
caracteristicas del tracto vocal. En los modelos aciisticos lineales de produccién de voz, el espectro
compuesto de voz, tal como es medido por la transformada de Fourier, consiste en la seiial de
exc:lamén filtrada por un filtro lineal variante en el tiempo el cual representa la forma del tracto
vocal.

E! proceso de separar las dos componentes, generalmente conocido como deconvolucién, puede
ser descrito de la siguiente manera:

s(n) = g(n)® v(n) (7.15)

donde g(n) denota la sefial de excitacién, v(n) denota la respuesta del tracto vocal al impulso y “g@
denota convolucién, La representacion en el dominio de la frecuencia de este proceso es

S(f)= G(f) V() O (116)

Si tomamos el logaritmo (complejo) de ambos lados, tenemos

log(S()) = 10g(G(f) - V(f)) = 10g(G(/)) + log(V( /) (7.17)

Consecuentemente, en un domino logaritmico, la excitacién y la forma del tracto vocal son
superimpuestas, y pueden ser separadas utilizando un procesamiento de sefiales convencional,

Para procesar el cepstrum, en primera mslancna se calculan las magnitudes espectrales Iogaritmlcas ‘
Posteriormente se calcula la transformada inversa de Fourier del espectro logaritmico

N ‘
c(n) = == k’&opm(kﬂ (WN')“; OsnsN, -1 (7.18)

J -

o(n) se define como el cepstrum. Nos referimos a los coeficientes cepstrales calculados por medlo
de la transformada de Fourier (o un banco de filtros analégicos) como los coeficientes cepstrales
deivados de la transformada de Fourier.

Observamos que c(0) en la ecuacién (7.18) representa el valor promedio del espectro, o el valor
rms de la sefial. Inicialmente, este término era parte importante del vector de pardmetros cepstmles

‘Posteriormente, se observé que las mediciones absolutas de potencia de la seilal, eran en cneno

modo poco confiables y el uso de o(0) ya no fue importante.

La ecuacién 18 también es reconocida como la DFT inversa del espectro logaritmico. Esto puede
ser simplificado de manera conveniente haciendo notar que el espectro de la magnitud logaritmica
es una funcién simétrica real. Por esta razon, puede ser simplificada a
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c(n)=—2— \ S (l(k))cosszn (7.19)
N, Z e N, '

c(n) en la ecuacién (7,19) normalmente es truncada a un orden mucho menor que Ng. (k)
representa una funcién de mapeo que translada al entero k a las muestras correspondientes de S ;,.,.
Por eficacia, S 4, también puede ser calculada utilizando una FFT sobremuestreada, en lugar xf

una DFT espaciaéa no uniformemente.

El cepstrum definido en la ecuacion (7.19) puede ser modificado facilmente para ser un cepstrum
espaciado en escala mel muestreando la transformada de Fourier a frecuencias espaciadas
apropiadamente.

7.3.3.4 Coeficientes de Prediccién Lineal

Ahora pasaremos de los métodos de transformada de fourier basados en el andlisis lineal espectral a
una clase de técnicas de modelado paramétrico que pretende modelar dptimamente el espectro como
un proceso autoregresivo. La técnica del modelo paramétrico basado en la teoria de emror cuadritico
minimo, se conoce como prediccién lineal (LP).

Proporcionando una sefial s(n), se busca modelar la sefial como una combinacién lineal de sus
muestras anteriores. Definiendo el modelo de la seilal como

N
s(n) = -2au,(i)s(n ~i)+e(n) (7.20)

donde N, representa el niimero de coeficientes en el modelo (el orden del predictor), {a,;} sé
definen como los coeficientes de prediccién lineal (coeficientes de prediccion), y e(n) representa el
error en el modelo (la diferencia entre el valor estimado y el valor de la medici6n actual).

Un atributo evidente de este modelo es que, si es exacto, deberfamos tener la capaéidad de estimar
los valores futuros de la sefial, basandonos en un conjunto actual de mediciones. El término de

- error deberia indicamnos algo referente a la calidad de nuestro modelo (si el error es pequefio, el

modelo serd exacto). De igual forma, es posible mostrar que un modelo de prediccion lineal,
claramente modela el espectro de la seiial como un espectro suavizado. :

La ecuacién (7.20) puede ser reescrita en una notacién de transformada Z, y ser mostrada como
una operacién de filtrado lineal. 4 e

E(z) = Hy,(2)8(2) | = (1.21)

donde E(z) y S(z) son la transformada Z de la sefial de error y de la sefial de voz, respectivamente,
y

N,
Hyp(z) =1+ Xau,(i)z"

N,
H(2)= Xau»(i) z (1.22)

donde 4,(0) = 1. Hj;(z) se define como el filtro de prediccién lineal inverso.
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Teniendo la condicién de que se desea un error cuadratico medio tan pequeiio como sea posible (es
razonable la bisqueda de una solucién que nos proporcione el menor error en la energia), los
coeficientes (sin incluir a;;{0)) en la ecuacién (7.22) pueden obtenerse de la siguiente ecuacion
matricial:

awr =079 (7.23)
donde |
ar =[a (D). (Np))] (7.24)
[ LD 6,(12) - @(LNy) ]
N g
0.0 0,2 0NN
9 =[9.1,00,4,(20),....0,(N ,.0)] | (7.26)
y
O,,(J,k)-—z)s(n+m stn+m=k) | (7.27)

La solucién presentada en las ecuaciones (7.23) a (7.27) es conocida como el Método de la
Covariancia Pesla matriz de covaniancia y ¢,(j,k)es la funcién de covariancia paras(n).

Existen tres formas de calcular los coeficientes de prediccién: métodos de covariancia basados en la \
matriz de covariancia (también conocidos como métodos de minimos cuadrados puros), métodos ‘
de autocorrelacién, y métodos enrejado (0 arménicos). En reconocimiento de voz, se utiliza casi
exclusivamente el método de autocorrelacién debido a su eficacia computacional asf como
estabilidad inherente. El método de autocorrelaci6n siempre produce un filtro de prediccién cuyos
ceros se encuentran dentro del circulo unitario en el plano-z.

En el método de autocorrelacién, modificamos la ecuacién (7.27) de la siguiente manei'a;

9.G.k)=9,(0) - k) | (7.28)

. ,
l N,=l-k

Rk) = 2s(n+m)s(n +m-k) (7.29)

R,(k) se conoce como la funcién de autocorrelacién. Esta simplificacién resulta al limitar el
intervalo de evaluaci6n al rango de {0, N-1}, asumiendo que los valores fuera del rango, son cero.

Debido a esta condicién de longitud finita, es importante aplicar una ventana en el método de
autocorrelacion, tal como la que se describe en la ecuacién (7.5) a la seiial. Habitualmente, se
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utiliza una ventana de Hamming. La utilizacién de una ventana suprime los problemas originados
por las variaciones bruscas de la sefial en los limites de la ventana. Para un andlisis con traslape, se
garantiza una transicion suave de trama a trama de los pardmetros estimados.

Esta simplificacion permite que los coeficientes de prediccién sean calculados eficazmente
utilizando la recursién de Levinson-Durbin.

Inicializacion:
E; = R,(0) (7.30)

For 1sisN,

{

3]

R.(i)+2a‘,§:"(j)k,(i~j)‘

Kypli=1) =~ - FO (7.31)
e
ayy = k(i ~1) ; (7.32)
For 1sjs<i-I| |
{ ,
ai2(j) = a5 () + kypli - 1)y "(a (33

] | |
EL‘? (1-kypli-1) )EL‘n " | (7.34)

Estas ecuaciones calculan los coeﬁmentes de prediccién con una complendad propomonal a N,,, y
permiten realizar el cdlculo completo LP con una complepdad de nproxnmadamcnte

NN,y +3N, + No. .
De hecho, el modelo de la sefial és lainversa de H,(2), y estd dado por:

G ' o
S, - ‘ 7.358) .
u:(Z) U(Z) ( )

G 1» €8 ¢l modelo de la ganancia, y estd dado por:

Gy = JES* (136)

- Eltérmino de la ganancia también est4 dado por la expresion:

G, -J&(O):ﬁ(l ~kyli-1) | (1.37)
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El término de ganancia permite que el espectro del modelo LP coincida con el espectro de la sefial
de voz original, El modelo LP calculado de la ecuacién (7.23) es un modelo normalizado (los
valores de los coeficientes de prediccion son independientes de la potencia de la seiial).

Es necesario recalcar tres observaciones sobre este tipo de solucién LP, En primer lugar las
variables intermedias utilizadas en los célculos {k; .} son llamados coeficientes de reflexién, Estdn
limitados por:

0sh,(i-1)s1 VisisN, | (7.38)

Este es un resultado sumamente iitil para el almacenamiento y compresién de las aplicaciones que
involucran modelos LP.

En segundo lugar, la solucién iterativa calcula la solucién para modelos de los érdenes
| < i < N,p. Esto es adecuado para aplicaciones de procesamiento de seiiales que requieren una
estimacion del orden del modelo como parte del desarrolio. Generalmente, en las aplicaciones de
reconocimiento de voz, el orden del modelo es un sistema de pardmetros fijos.

En tercer lugar, a medida que el orden se incrementa, el modelo de la solucién LP se ajusta mejor.
La ecuacién 7.34 representa la energfa del error, De esta ecuacién podemos apreciar que el error es
monoténicamente decreciente a medida de que el orden aumenta. El modelo en si mismo intenta
coincidir con el espectro de la mejor forma posible para el orden dado. ~

Es necesario hacer notar que a medida que el orden se incrementa, el modelo genera una mayor -
similitud con el espectro original. Con un orden menor solamente se puede capturar una forma
burda del espectro. Con un orden mayor se obtiene la representacién del espectro mds detallado.

Como ya se ha explicado, el modelo espectral en las 4reas de baja energia del espectro de la seilal
es frecuentemente inexacto. De cierta manera seria conveniente asignar un umbral de rango
dindmico. Existen varios métodos para realizar esto en un modelo LP; un método de covariancia
estabilizada que reduzca el rango dindmico en el espectro, un método de ponderacién perceptual
que amplia ligeramente el ancho de banda de los modelos LP, o un método de autocorrelacion
estabilizada en la cual una pequeila cantidad de ruido es agregada a la funcién de autocorrelacion.

La dltima de estas aproximaciones es sencilla y efectiva, La funcién de autocorrelacién de la
ecuacién 7.29 es modificada antes de realizar los célculos LPde la siguiente manera:

Ro(@)=(1+ 7 )RO) |
R,©)=R() 1>0 (139)

E) umbral de rango dinémico normalmente se especifica en decibeles.
) Ynmda - lo'oglo”nm (7'40)
Un valor tipico del umbral de rango dinédmico es -10db,

Este proceso de estabilizacién es equivalente a afiadir ruido blanco no correlacionado a la sefial de
voz antes de realizar el andlisis LP. El efecto de este ruido es prevenir al modelo LP de modelar
ceros en el espectro.
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Es importante realizar una observacién sobre los modelos LP. Afiadiendo el factor de potencia y el
valor de la frecuencia fundamental o tono a los coeficientes LP, es posible reconstruir una versién
audible de la seiial de voz. Es muy iitil escuchar la versién paramétrica de la sefial de voz,
particularmente en los modelos de reconocimiento de voz, para el diagnostico de problemas.
Algunas transformaciones paramétricas, tales como los coeficientes cepstrales, no poseen un
mapeo uno a uno con la informaci6n original LP. En base a lo anterior, tienen mayor dificultad el
valorar la validez del conjunto de parimetros.

Los primeros sistemas de reconocimiento de voz, utilizaban directamente pardmetros LP en
procesos de reconocimiento. Desde entonces, se han desarrollado transformaciones més
sofisticadas de estos pardmetros. De cualquier forma es importante recordar que ¢l generar un
modelo LP exacto es el primer paso importante en el andlisis espectral, Dado que el andlisis LP es
una operacién nolineal, su desempeiio en un medio ambiente ruidoso puede llegar a causar
problemas. Por esta razén, algunos sistemas avin utilizan andlisis de banco de filtros basado en la
transformada de Fourier. '

En un sistema de reconocimiento de voz, normalmente se utilizan tramas con duracién de 20 ms.
Sin embargo, a medida que 1a investigacién en reconocimiento de voz se ha dirigido hacia
reconocimiento fonético, se han usado tramas con duracién de 10 ms. El movimiento en direccién
a una resolucién de tiempo més fina continuard a medida que la tecnologia de reconocimiento
fonético madure.

7.3.3.5 Amplitudes del Banco de Filtros Derivados de LP

Se definen las amplitudes del banco de filtros como el resultado de muestrear el modelo espectral
LP (en lugar del espectro de la sefial) a frecuencias apropiadas del banco de filtros, -

Frecuentemente, la suavizacion espectral inherente en el modelo LP proporciona parimetros més
estables a las etapas subsecuentes del procesamiento. De cualquier forma, a medida que las técnicas

de reconocimiento de voz y de procesamiento digital de sefiales han progresado, las diferenciasen =
ambas aproximaciones no son tan grandes como lo fueron en alguna ocasién. '

Algunas técnicas precisas para el cdlculo de las amplitudes del banco de filtros involucran la
evaluacién directa del modelo LP. L ‘

G
zau’(i)e—lz"(/l/.)

Sp(f)= (741)

donde f, representa la frecuencia de muestreo. Este método requicre del orden de 4p+3 operaciones
de multiplicacién/acumulacién por muestra frecuencial, : -

‘Otra aproximacion muy utilizada es la de calcular la potencia espectral de la autocorrelacién de la |

respuesta al impulso de H;(z). La respuesta al impulso H,;(z) puede calcularse directamente de
los coeficientes LP. :

Nk

| .
Ry(0) = Sa,mia(m+k), KisN,
mel '

(7.42)
R,(k)=0 k|> N, -
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La densidad espectral de potencia puede ser calculada de manera eficaz a partir de la funcién de
autocorrelacion, obsevando que la funcién de autocorrelacién es una funcién real par. En
consecuencia, su transformada de Fourier es real, y esta dada por:

N,
S,p(f) = Rp(K)+ 22&,,(/:) cos(2n-}[- ) (7.43)

s

Con cualquiera de los métodos, se puede implantar un espectro espaciado nolinealmente, mediante
la seleccion adecuada de las frecuencias de muestreo de los bancos de filtros. También, aun cuando
el modelo LPC proporcione un espectro suavizado que se ajuste, generalmente sigue siendo una
ventaja sobremuestrear el espectro de modo que los picos pronunciados en la respuesta en
frecuencia sean representados de manera exacta por el banco de filtros (el cual tiende a cuantizar en
forma gruesa el espectro),

7.3.3.6 Coeficientes Cepstrales Derivados LP

Otro paso l6gico en direccién del cdlculo de las amplitudes del banco de filtros derivados LP,
podria ser la utilizacién de modelo LP para calcular los coeficientes cepstrales,

Siel filtro de prediccion lineal es estable (y garantiza estabilidad en el anélisis de‘autocorrelaclén),

el logaritmo del filtro inverso puede ser expresado como una sene de potencias:

N
C,p(2) -z.cu,(i)z“

= log H(z) | v |

- logl W—QJL-—I
l;.au’(j)l "J

Es posible encontrar la solucién de los coeficientes mediante la diferenciacién de ambos lados de la

igualdad con respecto a z- 1, igualando los coeﬁcnemes de los polinomios resultames Lo antenor
origina la siguiente recursion: ‘

Inicializacién: _
epp(1) = =ap(l) | | (149
For 2<isN,

{ i-1 k | o
cwa)--auw—z(l%)a,,u)cwu—j) (46

}

Los coeficientes {c;p} también se conocen como coeﬁcientes cepstrales derivados LP.
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Histéricamente, ¢, ,(0) ha sido definido como el logaritmo de la potencia del error LP, Por ahora,

podemos notar que dado que la potencia puede ser tratada como un pardmetro separado, no se tiene
necesidad deincluirla en las ecuaciones anteriores.

Se tiene una complicacién menor en la recursién de coeficientes cepstrales. No se especifica el
nimero de coeficientes cepstrales N por calcular. Dado que los coeficientes cepstrales son la
transformada inversa del filtro de la respuesta al impulso del modelo LP, podemos, en teoria,
calcular un nimero infinito de coeficientes cepstrales. De cualquier forma, el ndmero de

coeficientes cepstrales calculados puede compararse con el nimero de coeficientes LP:
0.75p < N. < 1.25p.

7.4 Segmentacion Acustica

El reconocimiento de voz basado en el método aciistico tiene ventajas sobre los métodos
lingilfsticos y mateméticos,

El método lingiiistico se basa en la técnica de segmentacién manual de los fonemas que componen
la palabra. Esto se hace mediante la identificacién visual y auditiva de los diferentes segmentos,
mediante el uso de herramientas que permitan visualizar el espectrograma de la palabra asf como
poder escuchar el segmento previamente etiquetado como se muestra en la Figura 5.1 en la cual se
muestra un espectrograma y la identificacién manual de los diferentes fonemas, utilizando la técnica
antes mencionada,

El método matemético divide a la palabra en un nimero N de segmentos denominados tramas, que
se consideran estacionarios y ergddicos. Esta aseveracién supone que las tramas son tan cortas que
contienen informacién aciistica consistente, pero esto no siempre es cierto, ya que se puede tener
una trama que ocupe la transicién entre dos fonemas o bien sea tan grande que en realidad contenga
dos fonemas y esto cancelarfa la condicién de estacionariedad que implica que las caracteristicas
estadisticas de la sefial no varfan dentro de la trama.

En realidad existe un compromiso entre la frecuencia de muestreo y el tamaiio de las tramas. El
tamailo de las tramas se puede ajustar para que cumplan las condiciones de estacionariedad y
ergodicidad requeridas para la mayoria de las tramas. Ahora, el método matemético espera que la
seflal sea un proceso estocdstico y en el caso de las fonemas sordos, se cumple pero para el caso de
los sonoros, como se explicé en el Capitulo 3, son seiiales totalmente periddicas. Esta periodicidad
se explica por la excitacion glotal y la acistica del tracto vocal [PARSE7].

Para el caso de la segmentacion acustica [HERR194)[HERR294} se hace una combinaci6n de
ambas técnicas donde se buscan cambios estadfsticos de 1a misma, por lo que en realidad se hace
una segmentacién de las palabras en unidades aciisticas, que podria equivaler a la segmentacion en
fonemas o regiones cuasiestacionarias de la sefial.

7.4.1 Segmentacion en Subpalabras Acisticas

El algoritmo utilizado, realiza una deteccién de comienzo y fin de palabra. Se utiliza la metodologia
de clasificacién de la razén de mdxima similitud (MLR) para detectar cambios espectrales,
utilizando una prueba de MLR con una ventana deslizante. El algoritmo de deteccién de comienzo y
fin de palabra se trata en el siguiente inciso.

Las muestras entran a un segundo nivel pruebas iterativas de ventana deslizante donde la seiial de
voz es segmentada en subpalabras actisticas. Se aplican pruebas secuenciales de MLR a segmentos
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de cinco tramas. Los segmentos resultantes cuasiestacionarios son separados por transiciones
espectrales abruptas,

El algoritmo segmenta la palabra en segmentos de longitud variable donde cada segmento
representa una region de caracteristicas espectrales cuasiestacionarias. Por simplicidad se asume

que C(n) ( vector de bandas criticas ) para la trama n, es una variable aleatoria independiente con
distribucién normal con media cero y de dimensién J; C(n) = N(0,Z).

Se deriva la formulacién tedrica de la prueba de MLR generalizada para la hipdtesis:

H:Z =2,
H:Iwy, | (7.47)

basados en un segmento muestral [ C(1).C(2).....C(N)] con los componentes de 2 (0, ,0,, ,0 ,)
desconocidos y los componentes de Z, conocidos.

Cuando no se restnnge a 2, el méximo ocurre para su estimador de méxima similitud £ enel cual

Az__z o o

Simplificando la expresion de la prueba de MLR, obtenemos

H,
‘ J A J N ‘
‘ A-ln)»-£|21n-ng- ;32-‘ THRESH (7.49)
2 0%)/ O > . '
H,
donde en el paso k
| A2 k ] “2 k "
A(k)-—';l A 0( Sk (7.50)
- 0)

enel que O, (k) representa la variancia muestral dela j»éslma banda de frecuencia al paso k o, | €8
la j-ésima variancia de £, y THRESH es un umbral que es determinado de forma expenmental

En el segundo nivel, las pruebas de MLR se aplican a segmentos de cinco tramas

Y(n)=[X(n- )X\ X0+1)] a8
donde ‘ :

X(n-1)=[Cln-2).Cn-1)] e

X(n)=[C(n)] | (1.52)

X(n+1)= [g(n+l \C(n+2)]

'y en (7.50), ahora o (n) representa la variancia muestral de X(n-1) y ooj(n) es la variancia

muestral de X(n +1) .
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7.4.2 Deteccion de Voz
En la primeraiteracion, la sefial de entrada se separa en segmentos de voz, no-voz. La prueba de
MLR se aplica secuenciaimente a segmentos de tres tramas como en (7.51). La prueba de maxima

similitud esta dada por (7.47) donde en (7.50) of, ,(n) representa la variancia muestral de ruido de

la j-ésima banda de frecuencia y se obtiene de los primero 60ms de 1a sefial de entrada, que se
asume como un segmento de silencio. Se utiliza un umbral de 0.25 (THRESH) en este trabajo.



83

8. Cuantizacion Vectorial

8.1 Formulacion del problema

Asumimos que X = [x| % S xN]T es un vector N-dimensional cuyos componentes {x,,l sksN }

son variables aleatorias reales y de amplitud continua. En cuantizacién vectorial, el vector x es
mapeado a otro vector y también real y de amplitud continua. Se dice que x estd cuantizado como
y, donde y es el valor cuantizado de x, por lo tanto podemos escribir,

y=4(x) 8.1)

donde q() es el operador de cuantizacién. A y también se le denomina vector de reconstruccién o
vector de salida que corresponde a x. Tipicamente, y toma un conjunto finito de valores -

Y= {y,,l sis L}, donde y, = [y“,yn,.. “ y,N]T. El conjunto Y se le conoce como el diccionario

de reconstruccién o simplemente el diccionario, L es el tamafio del diccionario y {y;} es el

conjunto de vectores de cédigo. Los vectores y, también son conocidos en la literatura de

reconocimiento de patrones como los patrones de referencia o plantillas, El tamaiio L del
diccionario también se conoce como nimero de niveles, término utilizado en la terminologfa de la
cuantizacién escalar. Entonces se puede hablar acerca de un diccionario de L. niveles. Para el diseiio
de éste, se particiona el espacio N-dimensional del vector aleatorio x en L regiones o celdas

{c‘,l sis L} y se asocia ¢, a un vector y, . El cuantizador entonces asigna el vector de cédigo y,
si X estden ¢,

q(x)=y, si xEc, (82)

Al proceso de diseflo del diccionario también se le conoce como entrenamiento o poblacién del
diccionario. La Figura 8.1 muestra un ejemplo de particionamiento en un espacio bidimensional
(N=2) como demostracién de la cuantizacién vectorial, La regién limitada por las lineas oscuras es

la celda ¢;. Cualquier vector x que cae en ésta celda es cuantizado como y,. Las posiciones de
otros vectores de c6digo que corresponden a otras celdas se muestran como puntos. El niimero

- total de vectores de cédigoen éste ejemploes L.= 18

Para N = 1, la cuantizacién vectorial se reduce a cuantizacién escalar, la Figura 8.2 muestra un
ejemplo de particionar la linea real para cuantizacién escalar. Los valores de cédigo (salidas o
niveles de reconstruccion) se muestran como puntos. Aqui también cualquier valor de entrada x
que caeen el intervalo c; es cuantizado como y,. El nimero de niveles de la Figura 8.2 es de 10.
La cuantizaci6n escalar tiene la propiedad especial que mientras las celdas pueden variar en tamaiio,
siempre tienen la misma forma, se puede decir que todas son intervalos sobre la linea real. En
gomparacién se debe notar como en la Figura 8.1 las celdas en dos dimensiones tienen diferentes
ormas. :

! En su mayor parte tomado de [MAKHSS].
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- X,

Figura 8.1 Particién de un espacio bidimensional (N=2) en L = 18 grupos (Fig 3 (MAKHS5)).
Ci ’

e 3
X
0 Bi Vi Bin _
Figura 8.2 Particion de la Ifnea real en L=10 grupos o intervalos para cuantizacidn escalar (N=1)

(Fig 4 (MAKHSS])

La libertad de tener diferentes formas de celdas en un espacio multldnmenslonal daala
cuantlzacnén vectorial una ventaja sobre la cuantizacion escalar, que se expone a continuacion. -

Cuando x es cuantizada como y , se produce un error y se puede definir una medida de dnstorsién ,
d(x,y) entre x y y. d(x,y) también es conocida como la medida de disimilitud o medida de

distancia. Conforme los vectores y(n) se transmnten an tnempos dnferentes. se puede deﬁmr una
dlstomén promedio total

zab(n),y(n)] o 83

Si el vector proceso x(n) es estacionario y ergédico, el promcdno muestral en (83) Uende anen el -
limite al valor esperado. ‘

D-§[d(x,y)] . B ”
- S Plxce)fdry ] e

- 2!’(: Ec,) ) d(x,y,)Ax)dx

KEs,
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donde P(x Ec,) es la probabilidad discreta que x esté dentro de ¢;, p(x) es una funcién de

densidad de probabilidad (PDF) multidimensional de x y la integral se toma sobre todos los
componentes del vector x ..

Para propésitos de transmision, cada valor de y;, es codificado en palabra de cédigo ¢, de longitud

B bits, En general, las diferentes palabras de c6digo tendrén diferente longitud.
La tasa de transmision T estd dada por

T = BFc bits)s
donde

M
B Lu_pm-l-:l-g B(n) bits/vector (8.5)

es la longitud de la palabra de cédigo promedio, B(n) es el nimero de bits usados para codificar el
vector x(n) en el tiempo n , y F¢ es el nimero de palabras de c6digo transmitidas por segundo.
También es itil definir el nimero promedno de bits por pardmetro o por dlmenslén

R= -Ig- bits [dimension

- R tasa de bits por dimension
B tasa de bits por vector
T tasa de bits por segundo

para un diccionario de tamafio L, el nimero mé)umo de b|ts necesarios para codificar un vector es

8, =log, L

Cuando se diseila un sistema de compresicn, se intenta disefiar el cuantizador de tal forma que la
distorsién a la salida sea minimizada para una tasa de transmisién dada. Una decnsnén muy
importante en el disefio de un cuantizador es, qué medida de distorsion se utilizard.

‘  Lacoter | : Lacuter 3

Figura 8.3 Diagrama conceptual que ilustra la cuantizacion vectorial en un diccionario.
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8.2 Medidas de Distorsion

Para que sea de utilidad, una medida de distorsién o distancia debe ser perceptible, de tal forma que
pueda ser analizada y calculada; debe ser relevante en forma subjetiva, de modo que las diferencias
en los valores de la distorsion puedan ser utilizados para indicar diferencias de similitud en la
calidad de voz. La mayoria de las medidas de distorsi6n en uso actual son perceptuales y en cierta
medida relevantes subjetivamente. Se ha descubierto que si la distorsién disminuye en pocos
decibeles, en algunas situaciones serd perceptible en otras no. Mientras que las medidas de
distorsi6n objetivas son herramientas necesarias y itiles en el disefio de sistemas de codificacién,
se requiere hacer n pruebas de calidad subjetiva paramejorar el desempeiio del sistema.

Una medida de distancia debe obedecer a las siguientes propiedades:

1) No Negatividad

D(%,%,)>0 x, = x,

D(x,.%,) =0 x =x,

2) Simetria

D(%,.%,) = D(%,.%,)

3) Desigualdad del tridngulo
qfl ’fa)‘ D('-x-l ’32)"' ’xxz’fs)

La Distancia Euchdnana es la distancia mds utilizada que cumple éstas relacnones

A continuaci6n se enumeran algunas de las medidasde distorsién més utnllzadas

- 8.2.1. Error Cuadrético Medio (MSE).

Es por mucho la medida de distorsién més utilizada,

d(x,y)--(x y) (x- y)---‘?1 ‘ L (8.6)’

donde la distorsién estd definida por dimensién, La populandad de MSE se basa en sus
simplicidad y su seguimiento matemético. Se puede definir una dlstorslén més general basada en la-

norma Ly como

a,<x,y)--,‘;2p.-y.r ‘ | @

Se debe rotar que (8.7) esigual a (8.6) para r = 2 . Otros valores muy usados son 7 = | yr=o,

d, representa el error promedio absoluto y d, tiende al error méximo. De hecho se puede demostrar
que
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tim[d,(x,)]" = max{fr, - yf 1k < N} (8.8)

[Sad

Minimizar D para r = 0 seria equivalente a minimizar el error de cuantizaciéon maximo. Para
codificacion de voz, la distorsion més usada hasido d, y d, y d,, .

8.2.2. Error Cuadritico Medio Ponderado

En el MSE d, se asume que las distorsiones contribuyen cuantizando los diferentes parametros

{x,} de igual forma. De manera general, se pueden introducir pesos diferentes con el fin de aportar
ciertas contribuciones a la distorsion dependiendo del pardmetro.

Un MSE ponderado general se define como,
d,(x,y)=(x - y) W(x-y) (89)

donde W es una matriz positiva definida de ponderacién. W = N™'I, donde lIes la matriz
identidad, esto resulta d, = d,. ' :

Unaseleccién para W que es muy popular en muchas aplicaciones de clasificacion de patrones es
W =T, donde I'es la matriz de covariancia del vector aleatorio x .

Fef(x-0)(x-%], g=elx] | @®10)
En este caso d, sereducea -
d,(x,y)=(x-y)T"(x-y) | (®1D

m se conoce como la distancia de Mahalanobis,

Ademés de ser positiva definida, la matriz de ponderacién es simétrica, Se puede factorizar
W como:

W=p'p | - (8.12)

los vectores x y y se pueden transformar en un nuevo conjunto de vectores X y §

i-Px By | | (8.13)
y o
d,(x.y) =(Px - Py) (Px -Py) )
=(&-3)'(5-5) ®14)
= (%)

Entonces 1a MSE ponderada entre vectores originales es igual al MSE entre los vectores -
transformados. Entonces, para propdsitos de célculo, puede ser ventajoso realizar la
transformacién en (8.13) en todos los datos antes de realizar 1a cuantizacién vectorial.
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8.2.3. Medidas de Distorsion de Prediccion Lineal

En el andlisis LPC, los coeficientes de prediccion {a(k)} se obtiene como resultado de la
minimizacién de energia del residuo de la prediccion. Se puede demostrar que la solucion para

valores de A(z) 6ptimos es tinica y se calcula en funcién del conjunto de ecuaciones lineales
simultdneas

2a(k)¢(i—k)—¢(i) IsisN (8.15)

donde {¢(i),0 sis N} se refiere a los coeficientes de autocorrelacién de tiempo corto de la seiial
de voz sobre una trama, La ganancia G del filtro H(z) se calcula de forma que cuando es exitado

por una fuente de variancia unitaria la energfa de salida serd igual a ¢(0).
Esto se puede obtener por

G’ = ¢(0)+ 2a(k)¢(k) (8.16)

que es igual a la energia residual mfmma Los pardmetros de filtro H(z) se pueden calcular para |
cada trama, se cuantizan y se transmiten.

La ganancia G normalmente se cuantiza en una escala logaritmica y se transmite por separado, Ya
que la cuantizacién de los coeficientes de prediccién pueden generar inestabilidad del filtro polar
resultante, normalmente se transforman a otro conjunto de parimetros conocidos como los
coeficientes de reflexién {k,,l sks N}o coeficientes de correlacién parcial (PARCOR). Los

coeficientes de reflexion resultan como el producto de resolver (8.15) o se pueden calcular
recursivamente de los coeficientes de prediccién. Para una H(z) estable, los coeﬁc:entes de
reflexion tienen la propiedad de ‘

kl<t 1sksn

Yaque los valores de kl cercanos a |, los polos se acercan al circulo unitario y cambios pequeﬂos

de k, pueden resultar en cambios significativos en el espectro. Entonces, para propésitos de

cuantizacion, los coeficientes de reflexion son normalmente transformados a otro conjunto de
coeficientes que exhiben menor sensibilidad conforme k se acerca a 1. Dos transformacnones
usuales son,

S,-%sin"k, lsksN R
1, 1+k @17
G,,-ElogT—L-tanh"k,, IsksN
R

Los pardmetros G, son conocidos como las razones logaritmicas del drea (LARs) de la analogia del
tubo aciistico del tracto vocal, y poseen la propiedad que pequefios cambios en G, son
aproximadamente proporcionales en el espectro logaritmico de H(z). EIl MSE d, y el error
minmaxd, han sido utilizados para cuantizar G,y .
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Una medida de distorsi6n alternativa utilizada en la cuantizacién de los coeficientes de prediccion
fue propuesta por Itakura y Saito; se deriva de los principios de maxima similitud.

Una de las primeras medidas de distancia introducidas al reconocimiento de voz fue una medida
basada en el error de prediccion minimo y principios de apareamiento espectral. A ésta se le conoce
comomedicion de maxima similitud. Esta medicion calcula la energia de la diferencia en el espectro
de dos conjuntos de pardmetros LPC, Esencialmente evaliia la similitud de los datos de prueba que
han sido generados por un modelo estadistico basado en conjunto de parametros LPC de
referencia. Esta medida de distancia est4 dada por,

- agp, Rty
D(5,y,)= TR

donde R, representa la matriz de autocorrelacion usada para generar los pardmetros de X, .

Una versién modificada de la distorsion Itakura-Saito que es una distancia de méxima similitud

entre un vector de coeficientes de prediccion x =[a(1)a(2)....,a(N )]1 y otro vector de coeficientes
de prediccién y est4 dado por

dy(x.y) =(x-y)'®,(x-y) (8.18)
donde
®, = {9(i-k)/9(0),05i,k s N-1} (8.19)

donde la matriz de autocorrelacion normalizada cuyos coeficientes ¢{i -k) son usados para el
célculo del vector de coeficientes de prediccién x usados en (8.15), Ya que los coeficientes de
autocorrelacion en (8.19) estdn normalizados por ¢(0), se puede demostrar que la matriz @, y el
vector X determinan de forma tinica el uno al otro. Es importante notar que &, en (8.18) es en
realidad una matriz de ponderacién pero a diferencia de (8.11) donde W est4 fijas, aquf &, cambia
de valor al cambiar x. Ya que &, »® para x »y, la distorsién de Itakura-Saito no es simétrica

respecto a sus argumentos , por ejemplo, d,(x,y) » d,(y, x). La medida de distorsién no es una

distancia o medida. En contraste la distorsién MSE ponderada es una distancia simétrica y una
medida.

A pesar que el cdlculo de d, en (8.18) implica la multiplicacién de una matriz, el cdlculo puedé
simplificarse considerablemente y se reduce a un producto escalar (punto).

8.3 Diseiio del Diccionario

Para diseiiar un diccionario de L-niveles, particionamos el espacio N-dimensional en L celdas
{c,,l sis L} y asociamos con cada celda ¢; con un vector y,. El cuantizador entonces asigna el
vector de codigo y; si x estd en ¢,. Un cuantizador se dice que es un cuantizador éptimo (de
distorsién minima) si la distorsién en (8.4) es minimizada sobre todos los cuantizadores de L

niveles. Existen dos condiciones para que sean 6ptimo. La primera condicién es que el cuantizador
6ptimo se realiza usando una regla de distorsién minima o del vecino més cercano
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a(x)=y, . si y solo si d(xy,), j»i 1sjsL (8.20)

Esto es, el cuantizador escoge el vector de c6digo que resulta de la distorsién minima con respecto
x. La segunda condicidn necesaria para que sea optimo, es que cada vector de cédigo y, se escoge

para minimizar la distorsién promedio en la celda c;. Esto es y, esel vector y que minimiza,

D, =E[dxy)kEC]= fdlxy)p(x)ax (8.21)

€L

A tal vector lo denominaremos centroide dela celda c;, y escribimos

y, =cent(C) (8.22)

El céiculo del centroide para una regién particular dependera de la definicién de la medida de
distorsion. (las celdas definidas se conocen como celdas del vecino m4s cercano, celdas de Veroni
o regiones de Dirichlet).

En la prictica obtenemos una serie de vectores de entrenamiento {x(n),l sns M}. Un
subconjunto de M, de estos vectores se encontrard asignado a la celda C;. La distorsién promedio
D, est4 dada por

D =— Zd(x, Y, | | (823)
Para los criterios MSE o MSE ponderado, se puede demostrar que D, es minimizada por

y = L x(n) (8.24)

(R1=9

osimplemente y, es la medida muestral de todos los vectores de entrenamiento contenidos en C,.
Para la distorsién de Itakura-Saito d, , se puede demostrar que ¥, se calcula primero mediante la

- promediacién de la autocomlaclén normalizada que corresponde alos vectores de muestra2,

¢, (k)= M ¢.(k), OsksN (825)

donde ¢,(k) estén normalizados tal que ¢,(0)=1. El vector y, se obtiene como Ia solucién a
(8.15) con ¢, (k) como los coeficientes de autocorrelacién,

Un método para el disefio de diccionarios es un algoritmo iterativo de agrupamiento conocido en la

~ literatura de reconocimiento de patrones como algoritmo de K-Medias. Para nuestro caso k=L. El

algoritmo divide el conjunto de vectores de entrenamiento {x(n)} enL grupos C, de tal forma que
las condiciones de optimizaci6n se cumplan.

2 Este es ¢l método que se utiliza en este trabajo.
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Después existe un indice de iteracién m y C,(m) es el i-ésimo grupo en la iteracion m, con y,(m)
su centroide.

8.4 Algoritmo de K-Medias

A continuacién se describe el algoritmo de K-Medias también llamado algoritmo de Lioyd
generalizado. :

Paso 1 Inicializacion: Asignar m = 0, Escoger un método adecuado para determinar un conjunto
inicial de vectores de cédigo y,(0), 1sis L.

Paso 2: Clasificacién: Clasificar el conjunto de vectores de entrenamiento {x(n),l sns M} a
grupos de C, mediante la regla del vecino més cercano

xEC(m), si y solo si dxy(m)]s {{x,yj(m)} para toda jwi

Paso 3: Actualizacién de los vectores de cédigo: m «— m + |, Actualizar el vector de c6digo de cada
grupo, calculando el centroide de los vectores de entrenamiento en cada grupo

y,(m) = cent(C,(m)), 1si s L

Paso 4: Prueba de terminaci6n: Si el decremento en la distorsion total D(m) en la iteracién m
relativaa D(m ~ 1) est4 por debajo del umbral, se detiene; en caso contrario, volver al Paso 2.

Otra prueba de terminacién equivalente puede sustituirse enel Paso 4.

El algoritmo mencionado converge a un 6ptimo local, pero cualquier solucién en general no es -
inica. La optimizacién global puede ser obtenida mediante la inicializacién de los vectores de
cddigo a diferentes valores y repitiendo el algoritmo para diferentes valores de inicializacién y
escogiendo el diccionario que resulte en la menor distorsién de todos.

8.5 Otros Algoritmos de Agrupamiento

Existen dos variantes del algoﬁtmo K-Medias muy utilizados que producen diccionarios
estructurados; el algoritmo ISODATA|TOUSI y el algoritmo LBG [LIND8O].

ISODATA ( Iterative Self-Organizing Data Analysis Techniques A ) es un método iterativo que va
dividiendo los grupos en forma de 4rbol binario. Se basa en las distancias internas de los grupos
para decidir los criterios de separacién o de unién de los grupos. Los pardmetros son el nimero
méximo de grupos, el nimero minimo de muestras en cada grupo, la desviacién estdndar méxima
del grupo, la distancia mfnima entre grupos y el nimero méximo de iteraciones. :

LBG ( por sus autores Linde, Buzo y Gray ) es un método que se basa en un modelo probabilistico
0 en una secuencia grande de muestras. Algunas de las propiedades de este algoritmo se
desarrollaron usando argumentos heuristicos.
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9. Técnicas Difusas de Reconocimiento
de Patrones

9.1 Modelos para el Reconocimiento de Patrones.

El reconocimiento de patrones es una de las dreas de aplicacién més vieja y obvia para la teoria de
conjuntos difusos. El término “Reconocimiento de Patrones” abarca una gran cantidad de literatura
muy diversa, incluyendo investigacion en el drea de inteligencia artificial, gréficos por computadora
interactivos, disefio asistido por computadora, reconocimiento de patrones fisiolégicos y
biolégicos, lingiiisticos y estructurales entre otros. Se puede hacer una distincién entre
reconocimiento de patrones “matemdtico” (antes llamado andlisis de concentraciones) y “no
matemético”.

9.1.1 Los Datos.

Los datos se pueden obtener virtualmente de cualquier proceso o fenémeno fisico. Pueden ser
cualitativos o cuantitativos, numéricos, de imdgenes, texturas, lingiifsticos o cualquier combinacién
de las anteriores. La dimensionalidad puede variar de una dimensién o espacios de miltiples
dimensiones, Al conjunto de datos se le denominard X

9.1.2 Estructura o Espacio Patrdn.

Se espera que los datos observados, porten informaci6n acerca del proceso que los gener6 o el
fenémeno que representan. Por estructura, entendemos la forma en la que la informacion se puede
organizar de tal forma que las relaciones entre las variables del proceso puedan ser identificados.
La dimensionalidad del espacio patrén que contiene las propiedades estructurales, es generalmente
menor que el del espacio de datos. ;

9.1.3 Espacio y Seleccién de Caracteristicas.

El espacio de caracteristicas es un espacio intermedio entre el espacio de datos y el proceso de
clasificacién. Generalmente es de una dimensién mucho menor que el espacio de datos. Esto es
esencial para poder aplicar técnicas eficientes de biisqueda de patrones.

La seleccién de caracteristicas busca la estructura intema de los datos, esto es, caracterfsticas o
propiedades de los datos que nos permitan reconocer y desplegar sus estructura. Aquf surge una

_ pregunta; ;, Son las caracteristicas seleccionadas lo suficientemente representativas del proceso

fisico que generd los datos, como para que se puedan construir grupos o clasificaciones realistas?

9.1.4 Clasificacion y Espacio de clasificacion.

Este espacio contiene la decisién determinada por el algoritmo de clasificacién. Un clasificador en
si es un dispositivo, medio o algoritmo por el cual el espacio de datos es particionado en ¢

1En su mayor parte tomado de [ZIMM90)},
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“regiones de decision”. La clasificacion intenta descubrir las asociaciones entre subclases de una
poblacién. Es obvio que el espacio de clasificacién, normalmente es una dimension pequeiia.

Bezdek en 1981, resumid las caracteristicas principales como sigue:

Seleccionde caracteristicas: La bisqueda de estructuras de los datos u observaciones x, €X

Andlisis de Grupos: La biisqueda de estructura en los conjuntos de datos o muestras, X C§
Clasificacion: La bisqueda de estructuras en los espacios de datos o poblaciones S.

Si se pudieran escoger caracteristicas “6ptimas”, el agrupamiento y la clasificacién serian triviales;
por otro lado tratamos de descubrir las caracteristicas 6ptimas mediante la agrupacién de las
variables con las caracteristicas.

9.2 Agrupamiento Difuso.

9.2.1 Métodos de agrupamiento.

Asumamos que el problema importante de extraccion de caracteristicas, ha sido resuelto, Nuestra
tarea entonces es dividir n objetos x EX caracterizados por p indicadores a ¢, 2scsn
subconjuntos homogéneos categorizados denominados "grupos”. Los objetos que pertenecen a
cualquiera de los grupos debe ser similares y los objetos que pertenecen a otro grupo deben ser lo
suficientemente diferentes. El nimero ¢ de grupos, normalmente no se conoce de antemano.

La pregunta méds importante que se tiene antes de aplicar cualquier procedimiento de agrupamiento
es: que propiedades mateméticas como distancia, conectividad, intensidad, etc., deberdn utilizarse
en orden de identificar los grupos. Esta pregunta debe ser contestada para cada conjunto de datos
por separado ya que no existe un criterio universal de agrupamiento. '

Los algoritmos de agrupamiento no difusos estdn categorizados de acuerdo al tipo de criterio de
agrupamiento en los métodos jerdrquicos, grafo-teéricos y objetivos-funcionales.

Los métodos jerrquicos generan una jerarquia de particiones por medio de la unién sucesiva o
separacion de los grupos. Tal jerarquia puede ser representada por un dendograma, que puede ser
utilizado para estimar un nimero apropiado de grupos c, para otros métodos de agrupamiento. En
cada nivel de agrupamiento o separacién, se puede utilizar una estrategia local 6ptima, sin tomar en
cuenta las polfticas usadas en niveles precedentes. La mayor ventaja de éstos métodos es su
simplicidad tanto en concepcién como en célculo.

En la teorfa de conjuntos difusos, este tipo de método de agrupamiento corresponde a la
determinacién de “drboles de similitud”.

Los métodos grafo-teéricos estdn normalmente basados en algyin tipo de conectividad de los nodos
de un grafo que representa el conjunto de datos. La estrategia de agrupamiento es la de segmentar
los extremos con el objeto de formar subgrafos. Si el grafo que representa la estructura de datos es
un grafo difuso, entonces diferentes nociones de conectividad llevan a diferentes tipos de grupos,
que a su vez pueden ser representados como dendogramas.

Los métodos objetivos-funcionales permiten la formulacién mis precisa de los criterios de
agrupamiento, La “deseabilidad” de los candidatos a ser agrupados, es medida para cada ¢, que es
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el niimero de grupos usando una funcién objetiva. Normalmente se definen extremos locales de la
funcién objetiva se definen como agrupamientos 6ptimos.

Los algoritmos cldsicos no-difusos generan particiones de tal forma que cada objeto es asignado a

exactamente un grupo. A menudo, los objetos no pueden ser asignados adecuadamente a un sélo

grupo (pueden ser que estén ubicados “entre” dos grupos). En éstos casos los métodos de

ggr(l;paci(m difusos proporcionan una herramienta mas adecuada para representar estructuras reales
e datos.

Consideremos los métodos de agrupamiento por si mismos. Sea el conjunto de datos
X -{x,,...,x,}< R® un subconjunto de espacio vectorial real de p-dimensiones R”. Cada

X, = (x,. yer .,x,") ER?’ es denominado un vector de caracterfsticas. X, €8 la j-ésima caracteristica de
la observacion x, .

Ya que los elementos de un grupo deben ser muy similares y los grupos lo mds diferente posible,
el proceso de agrupamiento es controlado por el uso de medidas de similitud. Normalmente se

define Ja ‘disimilitud’ o ‘distancia’ de dos objetos x, y x, como una funcién de valor real
d:X x X— R que satisface

dy =0 x, =x, 9.1
du - d&
Si ademds d satisface la desigualdad del tridngulo, esto es
dy sdy +d; ‘ 9.2

entonces d es una medida, esto es una propiedad que no siempre se requiere. Si cada vector de
caracterfsticas es considerado como un punto en el espacio de p-dimensiones entonces la

disimilitud d,, de dos puntos x, y x, se puede interpretar como la distancia entre esos dos puntos,
Cada particién del conjunto X = {x,,...,x,} a un subconjunto no-difuso o difuso S i =1,...,c)
puede ser totalmente descrito por una funcién indicador u; o una funcién de pertenencia “sz

respectivamente. .
En orden de establecer una terminologia se determina para métodos no difusos
ug:X—{0,1} : 93)
y para difusos
pS:X-'[0, 1 (9.4)
donde u, y n, denotan el grado de pertenencia del objeto x; al subconjunto §,‘, esto es,
Uyt = ug(x,)
i = U\ X 9.5)
i ™ Pg (%)
Definicion 9.1

Sea X = {x,,...,x,,} un conjunto finito. V,_, es el conjunto de todas las matrices realesc xn y

2 s ¢ sn esun nimero entero, La matriz U = [u‘]EVc, es llamada una particién no difusaen c si
satisface las siguientes condiciones:
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Ly, €lol} Isisc, Isksn

2, zu,ﬁl, Isksn 9.6)

3. 0<2u& <nlsisc

El conjunto de todas las matrices que satisfacen éstas condiciones es llamado M., .

Definicién 9.2

X, V,, y ¢ se definieron anteriormente. U =[u,,]EV es llamada una particién difusa en c si

satisface las siguientes condiciones:
I n, €0,1] Isisc, Isksn

2. 2;;&-1, 1sksn 9.7)

n
3 0<2p¢ <n lIsisc

M, denota el conjunto de todas las matrices que satisfacen las condiciones anteriores. En contraste

de la particién no difusa en ¢, los elementos pueden pertenecer a varios grupos y en diferentes
grados. Las condiciones 2 y 3 requieren que el "total de pertenencia” de un elemento sea
nommalizado a 1 y que no pueda pertenecer a mas grupos de los Que existen,

La ubicacion de un grupo estd representada por su "centro de grupo" o cemrmde

(v" ye ,v‘p) €R’,i =1,...,c, alrededor de éste se encuentran concentrados sus objetos.

Sea v -(v,,. A )ER P el vector de todos los centros de los grupos, donde v, en general no
corresponde a los elementos de X. :

Unodelos cntenos frecuentemente utilizados para mejorar la particién inicial es el llamado criterio
de la variancia, Este criterio mide la disimilitud entre los puntos de un grupo y su centro por medlo

de ladistancia Euclidiana. Esta distancia, d, es entonces,

dy = d(xk’vl)
=k -v| (9.8)

v
[& 2]
o
’-
El criterio de la variancia para las particiones no difusas corresponde a minimizar la suma de las
variancias de todas las variables j en cada grupo i, con M =-n, resulta'

min z;HZ(x,, v‘,) < mm-z Zz(x,l -v,j) | (9.9)

como se indica en transformaci6n anterior, el criterio de la variancia corresponde, excepto por el
factor 1/, a minimizar la suma de las distancias Euclidianas cuadréticas. El cnteno por si mlsmo
es equivalente a resolver el siguiente problema,
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;ux, -vff (9.10)

tal que

I
v, -m;‘xk ©.11)

Usando la definicién 9.1, el criterio de la variancia para las particiones no difusas puede escribirse
como,

min z(l},v)- 22%'& - v,f 9.12)

tal que

v = 2 z(u,., )x, (9.13)

Para las particiones difusas de acuerdo a la definicién 9.2 el criterio de la variancia es equivalente a
resolver el siguiente problema:

 minz(U, v)-ZZ(p, o \ | (9.14)

tal que

vi--.—'—-Z(u..)”‘x.- ml | 0.15)

 Donde v, eslamedia'de x, ponderada por m mediante sus grados de penel;encia Esto significa

que los x, con mayores grados de pertenencia tienen mayor influencia en v, que aquéllos con
bajos grados de pertenencia.

Generalnundo el criterio concerniente a la norma utilizada en el problema de agmpanhcnto‘ no
difuso, se puede plantear como sigue: Sea G una matriz de p x p que es smétnca y posmva
definida. Entonces podemos definir una norma general,

“k - Vlla =(x, - V:) &x, -v) | (9.16) ‘

Esto nos lleva a la formulacién del problema,

min z(U,v)= Zgu,‘x, -vE | | (9.17)

UEeM,

c

vER?

~talque
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Esto es un problema de optimizacién combinacional dificil de resolver, aiin para valores pequeiios
de ¢ y n. De hecho el niimero de formas distintas de particionar x en subconjuntos no vacios es,

.| =(Vc!){g(§-)(-l)""j"} (9.18)

que para c=10 y n=25 son casi 10'* posibles particiones de 10 centros de los 25 puntos.
La definici6n basica para el problema de particién difuso para m>1 es,

min z,,,(f];v). zz(p* )ﬂk - Vi‘t; 9.19)
tal que
UeM,
v ER"?

Diferenciando la funcién objetiva con respectoa v, ( para Ufijo )y a p, (para v fijo) y
aplicando la condicién ¥, i, = 1 e obtiene: -

y, =

— z(w)"'x., i=lowe (9.20)
(a)" =

=

[

S

Ahora se denotard la importancia de m: Se le denomina el paso exponenéial y reduce la influencia
de "ruido" cuando se calculan los centros de los grupos en la ecuacién (9.20) y el valor de la

Hm-1)

" T imbheaGk=l..,n 921

 funcién objetiva z,,(f], v) . m reduce lainfluencia de p, pequefios (lejos de v,) comparados con i, - |

grandes (cerca de v;). Entre mds grande es m>1 mayor es lo fuerte es la influencia,

Los sistemas descritos por las ecuaciones (9.20) y (9.21) no pueden ser resueltos en forma -
analitica. Existen algoritmo iterativos (no jerirquicos) que aproximan el minimo de la funcién

, gbijetiva. comenzando de una posicién dada, Uno de los mejores algoritmos para agrupamiento no
i

ifuso es el algoritmo de C-Medias o ISODATA. De forma similar el problema de agrupacién
difuso puede resolverse usando el algoritmo C-Medias difuso.
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9.2.1.1 Algoritmo C-Medias Difuso

Para cada m €(0,) se pude disefiar un algoritmo C-Medias difuso que resuelve en forma
iterativa las condiciones necesarias (9.20) y (9.21) y converge a un éptimo local .
El algoritmo comprende los siguientes pasos:

Paso 1. Escoger c(2 sc s n),m(l <m < ) y lamatriz G de p x p siendo G simétrica y positiva
definida. Inicializar U” €M,,, hacer | =0.
Paso 2, Calcular los ¢ centros difusos de los grupos {v,.“)} usando U/ de la condicién (9.20).
Paso 3. Calcular la nueva matriz de pertenencia " usando {v,‘” } de la condicién (9.21) si
x, » W), Sino hacer,
1 para j=1

Ma= {O para jwl
Paso 4. Escoger una norma de la matriz adecuada y calcular A = Fl“”) —U“"G <€ si A>e
entonces / =/ +1 y se vaal paso 2. Si A <€ entonces se detiene.
Para el algoritmo de C-medios difuso se deben elegir un niimero de parimetros:

El nimero de grupos ¢, 2scs<n;

El peso exponencial m, 1 <m< o}
La matrizG de p x p que induce a lanorma;

El método de inicializar la matriz de pertenencia l~1‘°) :
El criteriode terminacién A = w L _g “’la s¢

Asf como en otros algoritmos iterativos para mejorar particiones iniciales, el nimero ¢ debe
escogerse adecuadamente, Si no existe informacion acerca de un buen valor de c, los célculos se
realizan para varios valores de c, '

En un segundo paso, la mejor sobre éstas paniciohes se selecciona,

El peso exponencial m tiende influencia la matriz de pertenencia. Entre ms grande es m, el difusor

se convierte en la matriz de pertenencia de la particién final. Para m -+, U se aproxima a

U= {l] . Esto es, una solucién indeseable, ya que cada x, es asignada a cada grupo con el mismo
c , ' .

grado de pertenencia.

Basicamente es preferible obtener el menor niimero de matrices difusas ya que si se obtienen altos

grados de pertenencia, es un indicativo de una mayor concentracién de los puntos alrededor de los

centros de grupo respectivos. No existe ninguna regla justificable para m. Normalmente se escoge
m=2. v ‘

G determina la forma del grupo, que puede ser identificado por el algoritmo de C-medias difuso. Si

se escoge la norma Euclidiana N; entonces G es la matriz identidad y la forma de los grupos se
asume como una hiperesfera de igual tamafio. Otras normas frecuentemente usadas son la norma
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diagonal o la norma de Mahalanobis para los cuales G, =[diag(oj)}l y G, =[cov(x)]-l,

. 2 . . P .
respectivamente donde o denota la variancia de la caracteristica j.

La particion final depende de la posicion inicial escogida. Cuando se escoge apropiadamente ¢ y
existe una buena estructura de agrupacion, las particiones finales generadas por el algoritmo de C-
medios difuso son bastante estables.

9.2.2 Validez de los Grupos.

Los algoritmos complejos se ajustan entre los datos para los que se hipotetiza sus subestructura y
las soluciones que éstos generan; de aqui que sea casi imposible transferir una hipétesis nula

tedricaacercade X a U EM > que puede ser usada para consolidar o rechazar la validez de los

grupos que se sugirieron algoritmicamente. Como resultado una serie de medidas escalares de
difusi6n de las particiones han sido usadas como indicadores heuristicos de validez segiin Bezdek.

Actualmenteel llamado problema de validez de los grupos concierne tinicamente a la calidad o
grado al cual la particion final de un algoritmo de agrupamiento aproxima la estructura real o
hipotética de un conjunto de datos. Esto se reduce a la biisqueda del valor adecuado de c. La
validez de los grupos es también relevante cuando se decide cudl de un niimero de posiciones
iniciales debe ser seleccionado para mejorar el desempeiio.

Para medir la validez de los grupos en agrupamiento difuso, se han adaptado algunos criterios de

andlisis de grupos no difusos., En particular los llamados funcionales de validez utilizados,

expresan la calidad de una solucién midiendo el grado de difusién. Mientras que los criterios para

la validez de grupos estdn intimamente relacionados a la formulacién matematica del problema el

(ci;iterio pa;ajuzgar la que tan apropiada es la particion final considera caracteristicas reales en vez
matemiticas. :

Uno de los criterios més apropiados es el valor de la funcién objetiva. Ya que decrece
monoténicamente con un niémero creciente de grupos, c, esto es, llega a su minimo para c=n, se

escoge c* para el cual se obtiene un gran decremento cuando se pasade c* a c* +1,

Otro criterio es la razén de convergencia. Esto es justificable ya que la experiencia ha mostrado
que, para una buena estructura de agrupamiento y una c apropiada, se obtiene una tasa de
convergencia muy alta.

Ya que la porcién final "6ptima" depende de la inicializacién de la particién inicial, esto se puede
utilizar como una indicacién de un mimero correcto de grupos c.

Los tres criterios sirven para determinar el nimero "correcto” de grupos. Son heurfsticos en
naturaleza y por lotanto deben llevar a las particiones finales que identifican correctamente a los
grupos existentes.

El siguiente criterio calcula la validez funcional de los grupos que asignan a cada particion difusa
final un escalar que supuestamente indica la calidad de la soluci6n del agrupamiento. Cuando se
disefia tal criterio se asume que la estructura de los grupos es mejor identificada cuando se
concentran mds puntos alrededor de los centros de los grupos, esto es, el grado no difuso de la
matriz de pertenencia de la particién final, :
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Las mejores medidas para juzgar la difusién de una solucién de agrupamiento son:
Los coeficientes de particién, I'(U ;c),

Laentropia de la particién, H(f] ,c), y
El exponente de proporcién P([/ ;c).

Deﬁnicmn 9-3.
Sea U €M, una pamcnén ¢ difusa de n puntos de datos. El coeficiente de particién de U es el

escalar

n o 2

i) ().

&
Definicion 9-4 .
La entropia de la particién de cualquler particién ¢ difusa UeM e de X donde  |X] = n, es para o
lscsn

H(U c -—2 n, log,(u,)
1ije

Definicion 9-5

Sea UdMﬁ/Mco) una particién ¢ difusa de X:kl=n;2scsn para la columna k de
Ulsksn,sea
B, = max l‘a}

1si

[u;‘ ] = entero Myor s (;l:-)

~ El exponente de proporcién de U es el escalar

HUc) --lox.[ul;(— "'( i )‘”"’]}

Las medidas mcnmonadas tienen las siguientes propiedades
- s F (U c)sl

0s H(U,c)slogic)
0s P(l7,c) <o

El coeficiente de particién y la entropfa de la particién son ‘similares en el sentido que ambos
obtienen sus extremos para las particiones no difusas U/ EM,:

F(U,c) =] H(U,c) U €M,

sy 1 - -
F(U,c) == H(U,c) =log,(c)e> U= E}
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Las reglas heuristicas para seleccionar el mas correcto o el mejor niimero de particiones son;
max {max{F(f/,c)}} c=2,,.,n-1
[4 veq,

mcin{ggg{ll(ﬂ,c)}} c=2n-1

donde £, es el conjunto de todas las soluciones dptimas para un c dado.

Las limitaciones de F(l?,c) y H(i/,c) son principalmente su monotonicidad y la falta de una forma
correcta de evaluacién que permitiera elaborar un juicio sobre la aceptabilidad de la particién final.

H(f/,c) es normalmente m4s sensitiva con respecto a un cambio en la particién que F( 17,(:). Esto
se cumple mds al variar m.

Mientras que F(l? c) H(f/ c) dependen de todos los c'n elementos, el exponente de

proporcién P(U c) depende del méximo grado de pertenencla de los n elementos. P(U. ) -

converge hacia % alincrementarse p, y no estd definida para p, =1.
Laregla heurfstica para escoger una particién es,

m?X{max{P(ﬁ,c)}} cw2,...n-1

En contraste a F(U,c) H(U c) P(U c) tiene la ventaja que noes monotémca enc. No exlsten‘ .
formas correctas de evaluacién que permitan evaluar la calidad de una porc|6n ce del valor de

Hieed)

Laregla heurfstica para P(U c) lleva una particién final "6phma diferente a las reglas heurisucas

de lv(U c) y/o H(U c) Esto quizés requiere de otras formas de decisién denvadas de los datos en
sfode otras consideraciones.
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10. Implantacion de las Técnicas de
Reconocimiento de Voz

Las técnicas utilizadas realizan el reconocimiento de voz de palabras aisladas e independientes del
locutor, Para esto se tomo la base de datos TI-46 de digitos en inglés. Se utilizaron diez locutores
prununciando diez veces cada uno de los diez digitos, dando un total de 1,000 repeticiones para la
parte de entrenamiento, Para la parte de reconocimiento se tomaron dieciséis repeticiones en lugar
de diez. Los digitos son pronunciados tanto por hombres como mujeres y no se hace distincion del
sexo durante el proceso de reconocimiento.

Los programas de segmentacion aciistica ya se encontraban escritos y se ejecutan bajo plataforma
Sun usando el sistema operativo Sunos 4.1.3. El objetivo de estos programas es tomar una
repeticion de un digito muestreada a 12,500Hz, cambiar su tasa de muestreo a 10,000Hz y sobre
esta realizar la segmentaci6n aciistica. Por lo tanto después de procesar los archivos, se obtuvieron
2,600 archivos conteniendo las repeticiones de los digitos muestreados a una frecuencia de
10,000Hz y ademas se obtuvieron 2,600 archivos con la segmentacién acistica por cada repeticion
(extensién ".SAC" ), donde el formato es el siguiente:

600
1100
1900
2300
800
3100
3500
6200
~ 7500
. 8400
| 9300

Tabla 10.1Contenido del archivo de segmentacion acustica.

Of GO ~B ON Ul Sl WL 03] =] OF

El elemento 0 indica el niimero de muestra del comienzo de la primera subpalabra aciistica, el
elemento 10 indica el ndmero de muestra final de la iitima subpalabra acuistica. Por lo tanto esta
repeticion constarfa de nueve subpalabras aciisticas distribuidas de la siguiente forma:

Subpalabra # Muestra Inicial 7 Muestra Final |}
1 600 1099
p) 1100 1899
3 1900 2299
5 800 519

Tabla 10.2 Interpretacion del contenido del archivode segmenwcim acustica

Paralaidentificacién de los archivos se utiliz6 el siguiente formato:
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Para entrenamiento:

Wxxyyyz
donde

xx denota el digito siendo

20 ‘zero

11 ‘one’

12 ‘two’

13 ‘three’

14  ‘four

15  ‘five

16  ‘six’

17 ‘seven'

18  ‘eight'

19 ‘nine'

- yyy denota la identificacién del locutor.
2 el nimero de la repeticién del '0' al '9'.
Parareconocimiento
- Wxxyyyzz
donde o _
XX e yyy tienen la misma interpretacion que para el entrenamiento.
- 2z ¢l nimero de repeticion del '00' al'15'.

10.1 Procesamiento de los Archivos de Voz

El primer paso en el reconocimiento de voz es el de obtener vectores de caracterisucas de los

archivos de voz por subpalabra acistica y a cada una de éstas, se les divide en tramas con (raslape

con la trama adyacente. Con el objeto de igualar las caracterisucas espectrales dela seﬁal enaltas |

frecuencias se aplica unfiltro dngltal de preénfasis.

| Ya que la sefial viene codificada como un entero con un rango dmﬁmnco de 12 bits, se hace una
transformacién y normalizacién de la sefial de punto fijo a punto flotante con un rango dindmico
: gue va de 1.00 a -1.00, esto permite manipular en una forma més eficaz las muestras, Al concepto

e energfa no se le da mucho énfasis, ya que no se pretende hacer sintesis de voz, donde la

 ganancia de la sefial serfa una funcién dela energfa de la sefial. Lo que se pretende es realmr un

apareamiento espectnl y genemr patrones o vectores de caractcristlcas represenlauvos

10.1.1 Generacién de los Vectorel de Caracteristicas de la Seﬂnl de

‘Voz per Subpalabra Acistica

El vector de caracteristlcas ue se escogid a utilizar, fue el de coeficientes de prediccion lineal

(LPC), debido a que este modelo nos da una buena representacién de la sefial de voz para tramas -

estacionarias de la misma. El objetivo del LPC es el de representar a la seilal de voz como un
modelo de un filtro lineal que contiene solo polos y es variante en el tiempo. -
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Suponemos que la seiial es estacionaria dentro de un intervalo de 128 muestras que equivale a 12.8
msde voz. Cada nueva trama va a tener un traslape de 20 muestras con la trama anterior o 1o que es
1o mismo 2ms. Esto permite que los coeficientes se vayan calculando sobre tramas que contienen
informaci6n espectral de la trama anterior y por lo tanto deben de ser similares,

El nimero de coeficientes a utilizar es de 8, con la restriccion que a, es igual a 1, Esto resulta en
que se tengan 7 coeficientes que aportan informacién real sobre 1a trama a analizar.

Ya que se conoce el inicio y el fin de cada segmento aciistico, se calcula el nimero de tramas a
procesar (1)

N, =max mt-—ll“LsA-
Tr- Np (10.1)

donde N7 es un entero que determina el nimero de tramas, N4 es el numero de muestras del
segmento acustico, Ny es el nimero de muestras de traslape entre una tramaaotray 7r es la

“longitud de la trama en muestras,

A cada trama se le aplica una ventana de Hamming, que es equivalente a aplicar un filtro pasa bajas
a la seiial contenida en la trama. Esto se hace con el objeto de que no existan transiciones abruptas
que puedan generar altas frecuencias no contenidas en la seiial real.

Una vez realizado el proceso anterior, se calcula un estimador sesgado de la autocorrelacién (2)
para la trama, con este se calculan los coeficientes LPC utilizando el método de Levmson-Durbin
que es un algoritmo eficiente iterativo para la obtencidn de los coeficientes.

Estimador sesgado de la autocorrelacién

r[i]= —N}tz'z{x{k]x[k +1} W=0,1,2,-,N -1 (10.2)

Métodode Levinson-Durbin

EY = r(0) o (103)
k = {r(i) - ia&""r(li - ﬂ)] / EYY -~ (104)
a =k - (10.5)
@) =a, -ka,, 1sj<i (106)
EY = (1-K)E™) o)

donde 1a sumatoria en (10.4) se omite para i=1. Las ecuaciones (10.4-10.7) se resuelven
recursivamente parai= 1,2,...,p y la solucién final esta dada como

a, =coeficientes LPC = a?, 1smsp ‘ (10.8)
k, = coeficientes de reflexidn (109)
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Después de realizar este proceso se obticne la energia minima residual a partir de los coeficientes
LPC y el vector de autocorrelacion. Para obtener este valor se utiliza una simplificacion del
procedimiento de multiplicacién vectorial tomando que la matriz de autocorrelacion es simétrica.

aRd =r.(O)r(0)+ 22 ri0li) (10.10)

donde r, es la autocorrelacién de los coeficientes LPC y r es la autocorrelacion de la sefial de voz.

Para el caso de agrupamiento difuso, se opt6 por utilizar coeficientes cepstrales. La razén de esto
se debe a que el programa de agrupamiento utilizado, calcula las distancias vectoriales utilizando la
distancia euclidiana. Esta no es la tnica que permite el programa, pero es la mds simple y
manejable. Para el calculo de los coeficientes cepstrales se utilizé una formula recursiva que
permite pasar de coeficientes LPC a Cepstrum. La tnica restriccion, es que recomiendan utilizar un
mayor nimero de coeficientes cepstrales al de LPC, ‘

¢, = Ino® (10.11)
m-1 k )
C, =a, +E(;) Colpyy lsmsp (10.12)
m-1 k
c, .z(;n-) €y M> P (10.13)

donde o” es el término de ganancia del modelo LPC. Generalmente se usa una representacion con

Q> p donde Q = % p es el mimero de coeficientes cepstrales.

10.2 Entrenamiento del sistema.
Se utilizaron dos técnicas de agrupamiento:

- K-Medias (LPC) ~
- C-Medias Difuso (Cepstrum

Con cada una de estas técnicas se obtuvieron 16 centroides por cada segmento aciistico, es decir si
una palabra tiene N segmentos aciisticos, el nimero de centroides es N * 16. Esto no significa que
este nimero influye sobre el reconocimiento total, ya que cada segmento es comparado por
separado, que es la parte importante de la técnica de reconocimiento automético de voz de este
trabajo. :

La primera técnica es comiin dentro de la cuantizacién vectorial, también se le conoce como
algoritmo de Lloyd generalizado. Es un algoritmo simple, que como se mencioné anteriormente en
el capitulo que trata sobre la agrupacién no difusa permite establecer una serie de centroides
iniciales ¢ ir calculando la distancia menor de cada vector al centroide m4s cercano y asignar la
pertenencia de este vector al centroide. v

Para el calculo de la distancia se utilizé la distancia de Itakura-Saito modificada. Esta distancia es
perceptual, esto significa que dos tramas cuya distancia es pequefia, suenan en forma similar y dos
tramas cuyas distancias sean grandes, suenan diferente. :
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Para el calculo del centroide, se saca un promedio de la autocorrelacion de todos los vectores
asignados cuya distancia a ese centroide es la minima. De esta autocorrelacién promedio se calculan
los coeficientes LPC y este es el valor del nuevo centroide.

La segunda técnica, se basa en el algoritmo de cuantizacién vectorial no difuso C-Medias o
ISODATA, el cual se modificé para que cada vector pertenezca a todos los centroides, con la
diferencia que la pertenencia es parcial y no total como era el caso con K-Medias [WIND83]. Ya
que el objeto de la tesis era el de comparar técnicas, se utilizé un "toolbox" de Matlab desarrollado
por Bogdan R. Kosanovic [KOSA95] que realiza la técnica de agrupacién difusa.

Este "toolbox" tiene varias formas de calcular las distancias entre vectores, "Euclidiana”,
"Diagonal" y "Mahalanobis". Se escogi6 la distancia euclidiana, ya que la otra opcién era la de
modificar el algoritmo para calcular la distancia de Itakura-Saito modificada. Se opto por probar
con la distancia Euclidiana y se sabe que para los coeficientes cepstrales [DELLB7] esta es una
buena medida de similaridad espectral.

10.3 Sistema de Reconocimiento

Una vez realizada la etapa de agrupamiento y habiendo obtenido los 16 centroides por cada
segmento aciistico, se procede a comparar cada segmento aciistico que a su vez se divide en tramas
y de éstas se obtiene por cada uno, un vector de caracteristicas. A cada vector de caracteristicas se
le calcula la distancia con respecto a cada centroide y se va acumulando la distancia menor, al
finalizar el cdlculo de las distancias menores para cada segmento aciistico, este se almacena en un
archivo. Para los dos métodos de agrupamiento se utiliza el mismo programa de reconocimiento,
con la diferencia que cada uno usa una distancia diferente y vectores de pardmetros diferentes,
aunque uno se deriva de otro.

Una vez almacenado en el archivo, se ¢jecuta un programa que busca para cada digito cual fue la
distancia menor de la comparacién de todos los digitos con cada uno de los centroides por cada
segmento aciistico, la salida de éste es una matriz de confusién que indica el nimero de digitos
reconocidos de forma correcta y en cuales fall6. Los resultados obtenidos para ambas técnicas se
muestran en el Capitulo 11. '

Aquf cabe aclarar un punto muy importante que se debe de tomar en cuenta cuando se interpretan
los resultados, el entrenamiento de sistemas de reconocimiento involucra un gran nimero de
palabras de entrenamiento. En este sistema se tiene un niimero que equivale al que se utilizaria en
otros sistemas con la diferencia que la segmentaci6n aciistica da un nimero de palabras de
entrenamiento diferente dependiendo de la segmentaci6n aciistica. Esto implica que para algunas
palabras la segmentacion sea consistente, pero en general tiende a tener una distribucion normal, de
aquf que una palabra tiende a ser segmentada en un nimero S de segmentos, pero también es
segmentada en S-1 y S+1 segmentos y asf sucesivamente. Esto provoca que el niimero de palabras
deentrenamiento varfe grandemente, habiendo segmentos para los cuales no existen vectores para

realizar el entrenamiento. ‘ :
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Figura 10.1 Histogramas de segmentacion uﬂshcd por digito.

Ademas la comparaci6n en el reconocimiento se realiza de forma tanto cuanto |n_|usta ya que se
puede comparar con palabras para las cuales existieron muchos vectores de entrenamiento y otras
para las cuales no existi6 la suficiente informacién. A pesar de esto los niveles de reconocimiento.
para nimeros de segmentacion entre cuatro, cinco y seis scgmentos superan el 9% en promedno, &

siendo muchos de estos del 100% por cada digito. ‘

Se suglere la modificacién del al gontmo de segmentaci6n acﬁsuca para que genere un mimemj o

preestablecido de segmentos acisticos y con esto en teorfa se elevaria el promedlo de
reconocimiento a m4s del 95%, ya que existirian los suficientes vectores pm entrenar el sistema, -
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11. Resultados y Conclusiones

11.1 Resultados

Los resultados que se presentan se basan en la combinacién de técnicas de procesamiento digital de
sefiales, segmentacion acistica, cuantizacién vectorial, estimacién paramétrica, modelado de
sefiales, agrupamiento difuso, calculo de distancias multidimensionales, entre las mds
sobresalientes.

Por lo tanto la aportacién de este trabajo es la asociacién de conceplos de diferentes disciplinas para
trabajar en conjunto y de esta forma aportar técnicas nuevas que no habfan sido probadas en la
literatura conocida.

El resultado fue un nivel de reconocimiento bastante aceptable dentro de los niveles estdndar del
reconocimiento que son superiores al 90% para sistemas independientes de locutor. Hay que tomar
en cuenta como se mencioné en el capitulo anterior, que la técnica de segmentacién aciistica no es
uniforme, es decir que el mismo digito dicho por el mismo locutor en diferentes versiones se
segmenta en diferente nimero para cada repeticién. Esto provoca que el entrenamiento no sea
consistente y dpor lo tanto el nimero de palabras para entrenar, dado un miimero de segmentos
actsticos sea diferente dependiendo del digito. Esto se puede observar en las tablas que contienen
las matrices de confusion (11.1,11.2, 11.3 y 11.4) donde la columna NR nos da el nimero de
repeticiones de cada digito dentro de ese nimero de segmentos aciisticos y TC nos da el nimero
total de comparaciones que se realizaron para todas las repeticiones de ese digito. '

Idealmente se deberian de tener 100 repeticiones si la segmentacién fuera constante. Esto significa
que las comparaciones se realizan con centroides que fueron generados con diferente niimero de
palabras de entrenamiento, entonces podemos comparar digitos para los cuales se tuvieron una o
dos palabras en el entrenamiento contra otras que pudieron haber més de treinta,

A pesar de estos inconvenientes, el sistema en general reconoce para ambas técnicas de
agrupamiento (K-Medias y C-Medias Difuso) niveles superiores al 90%. Esto significa que con el
nimero adecuado de segmentos aciisticos, este nimero en teorfa se debe de aumentar
considerablemente.

Las tablas 11.1 a 11.4 muestran las matrices de confusion para la siguiente combinacién de
técnicas, donde el primer término se refiere a la técnica de agrupamiento, la segunda a la forma de
parametrizar la sefial y la tercera a la medida de comparacién entre patrones:

K-Medias, LPC, ltakura-Saito Modificada |

- Centroides-Entrenamiento Palabras-Entrenamiento (KM-LPCE)
- Centroides-Entrenamiento Palabras-Reconocimiento  (KM-LPCR)

C-Medias Difuso, Cepstrum, Euclidiana

- Centroides-Entrenamiento Palabras-Entrenamiento (CM-CEPE)
- Centroides-Entrenamiento Palabras-Reconocimiento  (CM-CEPR)
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Para ambas técnicas, se generardn a partir de una serie 1000 repeticiones de los digitos, 16
centroides (patrones) por cada segmento aciistico.

11.1.1 Andlisis con Agrupamiento No Difuso

Cuando se utilizan las mismas palabras en el entrenamiento y en el reconocimiento, se tienen
niveles promedio de reconocimiento por niimero de segmentos aciisticos que van de 90.79%
llegando hasta el 100%, El valor para tres segmentos actisticos (KM-CEPE) de 77.26% en realidad
no se toma en cuenta, ya que no existieron palabras de entrenamiento (rara los digitos "zero" y
"geven; y tienen un 10% de peso sobre el nivel de reconocimiento. Siendo el total promediado de
93.46%.

Cuando se utilizan las 1600 repeticiones ajenas a la fase de entrenamiento, los niveles alcanzados
como méaximo llegaron a 92.71% en promedio por digito con cinco segmentos actisticos, Cabe
notar que para cualquier nimero de segmentos acuisticos, existen digitos que se reconocen en un
100% y el nimero promedio baja considerablemente debido a la pequefia cantidad de digitos de
entrenamiento que se tienen. El total promedio es de 91.82%.

11.1.2 Andlisis con Agrupamiento Difuso

Ademas de obtener resultados equivalentes al de K-Medias, se logré que estos niveles fueran
superiores en un minimo de 2% con respecto a su contraparte de K-Medias en el caso de
reconocimiento de las palabras de entrenamiento, ademas resulta interesante el hecho que para
CM-CEPE y seis segmentos se logre un nivel del 100%. E} que se mencione que es interesante es
el hecho que en general las palabras tienen como promedio de segmentacién cuatro, cinco y seis
segmentos, de acuerdo a los histogramas que muestran la segmentacién por digito mostrados en el
capftulo anterior.

Para los resuitados de CM-CEPR, existe un decremento en el nivel de reconocimiento con respecto
a KM-LPCR, pero existe un factor que no se tomo en cuenta cuando se hizo el entrenamiento. El
factor de potencia de la sefial se incluyé en el andlisis cepstral y en el de LPC no setom6 en cuenta.
Esto hace que los patrones sean altamente dependientes de la energfa total de la palabra. Se estin
haciendo pruebas para entrenar el sistema nuevamente, pero sin éste factor y aparentemente se esta
mejorando el desempeiio. Esto se comprueba mediante algunos resultados parciales que se han
obtenido, que no se incluyen en éste trabajo.

En general vemos un incremento en el porcentaje de reconocimiento, esto nos indica que la técnica
tiene un desempeiio bastante bueno y prueba que la logica difusa se puede aplicar al reconocimiento
de voz en una forma equivalente a las técnicas convencionales de reconocimiento.

Otro factor importante es que se puede analizar si una palabra tiende a ser segmentada en forma
natural en ciertos nimero de segmentos acisticos. Es decir hay digitos para los cuales se requiere
un niimero grande de segmentos y otros para los que basta con pocos segmentos,

Por lo tanto tenemos un compromiso entre el nimero de segmentos acvisticos y el nivel de
reconocimiento, Ademas cabe notar que la comparacién de segmentos no es dependiente de la
longitud, un segmento de un digito puede contener un numero N de muestras y otro puede
contener M, que puede se mayor, menor o igual y la comparacion se realiza en funcién al segmento
como unidad.

Esto permite que se puedan utilizar palabras de cualquier tamaiio y no haya que utilizar técnicas de
Ajuste Dindmico en Tiempo (DTW) [RABI93][DELL87][PARSS87| antes de la comparacién de los
patrones.
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La informacién que contienen las matrices de confusion se puede explicar como sigue:

El mimero tres, cuatro, etc, nos indica el nimero de segmentos acusticos en los cuales fue dividida
la palabra.

Los niimeros tanto en el renglén superior como la primera columna denotan las comparaciones, Se
toma la primera columna de algiin nimero de segmentos; digamos cuatro segmentos y comparamos
el digito "five" denotado por el renglon "5" en KM-LPCE, entonces vemos que todas las palabras
"five" a reconocer, que en este caso son 22 como se puede observar en la columna NR ( Nimero
de repeticiones ), se van a comparar contra los vectores de entrenamiento de todos los digitos
(0,1,.9). Vemos que al compararlo con "0" nunca se equivocé, pero al compararlo con "3", en
una ocasién confundio un "five" por un "three", ' :

Los porcentajes son evaluados tomando el niimero de aciertos y dividiendolo entre el nimero de
repeticiones (NR). Como se habia mencionado al princyaio del capitulo, TC es el niimero total de
comparaciones para determinar el reconocimiento de un digito en particular contra todos los demas
digitos generados en el entrenamiento. Normalmente estos son vectores que en realidad son los
patrones de las caracterfsticas obtenidas. , ’
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Tabla 11.1 Matriz de Confusién KM-LPCE

0.00%
100.00%
90.00%
100.00%
90.00%
100.00%
100.00%
0.00%
92.59%
100.00%
77.26%

83.33%
100.00%
100.00%
100.00%

91.89%

95.45%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
97.07%

86.36%
100.00%
88.89%
88.46%
76.32%
96.88%
97.62%
91.67%
86.89%
92.86%
90.79%

92.59%

100.00% -

90.91%
92.00%
88.89%
85.71%

. 86.96%

97.22%
95.45%
96.30%
92.60%

80.52%
100.00%
92,68%
94.05%
85.11%
94.94%
94.67%

95.24%

93.90%
95.45%
93.46%
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Tabla 11.2 Matriz de Confusiéon KM-LPCR

0.00%
85.71%
71.43%

100.00%
91.30%
70.59%

100.00%

0.00%

100.00%

0.00%

61.90%

84.21%
96.30%
97.14%
100.00%
98.21%
100.00%
100.00%
57.14%
100.00%
80.00%
91.30%

88.89%
90.91%
91.84%
96.30%
93.88%
97.56%
100.00%
100.00%
82.35%
85.29%

92.70%

97.67%
90.91%
80.00%
97.50%
100.00%
92,11%
93.02%
98.11%

~100.00%

77.78%
92.71%

89,13%
91.80%
80.89%
97.60%
95.27%
92.86%
97.66%
93.41%
95.56%
76,04%
91.82%
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Tabla 11.3 Matniz de Confusién CM-CEPE

0.00%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
100,00%

0.00%

96.30%
100.00%
79.63%

100.00%
95.83%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
99.58%

100.00%

100.00% -

100.00%
100.00%
97.37%
100.00%
92.86%
100.00%
94.44%
89.29%
97.40%

100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%

- 100.00%

98.75%
100.00%
100.00%

98.94%
100,00%

96.00%
100.00%

97.56%

95.45%
98.67%
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Tabla 11.4 Matriz de Confusién CM-CEPR

0.00%
85.71%
57.14%
91.67%
30.43%
94.12%

100.00%

0.00%
91.53%
16.67%

56.73%

84,21%
59.26%
100.00%
100.00%
98.21%
93.33%
84.85%
71,43%
100.00%
95.00%
88.63%

74.07%
97.73%
85.71%
98.15%
71.43%
100.00%
78.00%
100.00%
100.00%
73.53%
87.86%

93.02%
75.00%
91.43%
100.00%
100.00%
97.37%
100.00%
92.45%
95.00%
66.67%
91.09%

85,39%
80.33%
89.68%
98.40%
78.77%
96.83%
87.50%
93.26%
95.56%
71.88%
87.76%
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KM-LPCE KM-LPCR CM-CEPE CM-CEPR
92.59% 97.67% 100.00% 93.02%]
100.00% 96.30% 100.00% 97.73%)
100.00% 97.14% 100.00% 100.00%]
100.00% 100.00% 100.00% 100.00%]
91.89% 100.00% 100.00% 100.00%]
100.00% 100.00% 100.00% 100.00%]
100.00% 100.00% 100.00% 100.00%]
100.00% 100.00% 100.00% 100.00%]
100.00% 100.00% 100.00% 100.00%]
100.00% 85.29% 100.00% 95.00%]

98.45% 97.64% 100.00% 98.58%
Tabla 11.8 Tabla de valores de reconocimiento méximos.

11.2 Conclusiones

La tabla 11.5 nos muestra los niveles maximos de reconocimiento obtenidos para cualquier
segmento. De aqui se puede observar que existen palabras en algin nimero de segmentos
acisticos, para las cuales la segmentaci6n es 6ptima y por lo tanto el grado de reconocimiento con
respecto a otras palabras es en promedio superior al 97.64% en el peor caso.De aqui suponemos
que a mayor concentracién de palabras de entrenamiento, mejor desempeiio se lograra.

Como se mencion6 anteriormente, se prob6 que la segmentacion en subpalabras acisticas es una
técnica bastante eficaz que nos permite implantar las técnicas de reconocimiento con las siguientes
caracterfsticas:

- Independencia del locutor y su sexo
- Independiente del nimero de muestras en la palabra
- Utilizaci6n eficiente de técnicas de agrupamiento

- Se sugiere por un lado segmentar a un tamaiio fijo y no dejar la libertad de buscar el nimero

apropiado. Esto con el fin de que el porcentaje de reconocimiento mejore en forma sustantiva,
Ademds se podrfan utilizar otras técnicas como los Modelos Ocultos de Markov y comparar los
resultados obtenidos.

Este trabajo de tesis requiri6 como base, conceptos de varias disciplinas y por lo tanto los nueve
primeros capitulos aportan las bases para la elaboracion de éste. Aunque se podrian haber dejado
referencias a todos estos conceptos, siento que es importante el darle al lector la oportunidad de
entender el trabajo si necesidad de recurrir a miiltiples fuentes de informacién que harian mas lento
el entendimiento de este texto.

Lal6gica difusa, no es una disciplina que actualmente se estudie formalmente y los grupos de
trabajo en ésta disciplina se consideran separados de los grupos involucrados en el procesamiento

- de seiiales determinfsticas y estocasticas. Por lo que ésta fue una buena oportunidad de unir estos

conceptos y generar una aplicacién con un fin comiin y que partiera de la base de procesamiento de
seilales cldsico hasta llegar a conceptos nuevos como la segmentaci6n en subpalabras aciisticas y la
agrupaci6n difusa,

Aunque no se menciona en este texto, se escribieron programas de procesamiento de las sefiales en
Lenguaje C que permiten que se puedan seguir investigando estas técnicas y la combinacién con
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otras. En general se tiene un conjunto de herramientas iitiles en el procesamiento y anélisis de las
sefiales de voz que queda a disposicion de la comunidad universitaria,

Otros conceptos como el uso de las Bandas Criticas (usadas en la segmentacién acustica), los
Modelos Ocultos de Markoyv y la transformada de Karhunen-Loeve, que en un principio se habian
planteado como parte de la investigacién de este trabajo de tesis, quedaron fuera por cuestién de
tiempo y de volumen de trabajo, aunque se realizé un trabajo importante con estos tres conceptos
que no se refleja en este texto, De aqui se sugiere que se continie esta investigacion y se combinen
estos conceptos con los aqui desarrollados para generar técnicas de reconocimiento més eficaces y
que quiz4 permitan en un futuro, lograr la meta que es la de tener un sistema automético de
reconocimiento que permita establecer una comunicacién fluida con la computadora. ~
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A.1 Descripcion de los programas utilizados

Trograma atalorma | Descrl peion
Y Lenguaje

SCALE_SP Sun-Fortran | Escalamiento de la seiial a un valor maximo de 16000.

[CHEBY_N Sun-Fortran | Filtro pasabajas Chebyshev de 8vo. orden Fc=4500Hz, |

RESAMP Sun-Fortran | Conversion de tasa de muestreo de 12.5KHz a 10KHZ.

SUBWORD Sun-Fortran_[ Segmentacién en subpalabras acisticas.

TFCITA PC-C Convierte a archivos en formato vector de LPC,
Autocorrelacion y aRaT,

RMEANITA— [PC-C Cuantizacion vectorial K-Medias, usafa distorsion de
Itakura-Modificada modificada para el agrupamiento.

TTARURA PC-C Calcula la distancia de Itakura-Saito moc!nbcada apartir
de LPCy los centroides de entrenamiento.

TRAZM PC-C Convierte de formato vector de LPC a Cepstrum en
formato de archivo M de matlab para procesarlosen el
toolbox de fuzzy clustering.

'FCMC PC-Matlab | Toolbox de Matlab de agrupamiento difuso. De Ias tres
distancias que puede utilizar se escogi6 la Euclidiana.

DISTFU2Z—  |PCC CalculaTa distancia Euclidiana. Primero convierte de
LPCa Cepstrum y después lleva a cabo la prueba de
similitud. ‘

'CONFUSEN™ [PC-C Programa que a partir de un archivo que es resultado de
la medicion de similitud entre las palabras a reconocer y
los vectores de entrenamiento, genera una linea de la
matriz de confusion, La matriz completa se generaa
partir de un archivo de procesamiento por lotes,

[RMEANS* _ [PC-C Igontmo de K-Medias.

TPC* PC-C Convierte a un archivo de LPC.

DISTVECT® [PC-C CalculaTa distancia euclidiana a partir de un vector LPC
y un vector de centroides de entrenamiento.

TEX2VCT® | PC-C Convierte de lormato Texas Yaformato vector,

TEXVOCF [ PC-C Convierte de formato Texas (NIST) a .

'VOLTEA* PC-C Tntercambia los bytes de un archivoen formato de | exas
para que la PC los pueda interpretar correctamente.

‘CRITBAND* | PC-C Programa de clculo de bandas criticas y
preprocesamiento del espectrograma,

'ESPECTRO* | PC-C Despliega un espectrograma de Ia sefial, previamente
procesada,

S resultados.

* Usados en el desarrollo primario del proyecto y en el anélisis e interpretacién de
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