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RESUMEN

El presente trabajo consiste en el diseno de un sistema de reconocimiento del
habla con restricciones tales como reconocimiento de palabras aisladas vy

monolocutor. Este documento esta dividido en cinco capitulos.

En el capitulo 1 muestra la justificacidn del proyecto, el alcance del mismo y
una definiciobn formal sobre los sistemas de reconocimiento del habla:

antecedentes, problemas, clasificaciones y técnicas aplicadas en el mismo.

En el capitulo 2 se describe todo el proceso de la produccién del habla en el ser
humano con el fin de conocer los elementos que actuan en él y de esta manera
construir un modelo digital gue es posteriormente utilizado en el disefio del

sistema de reconocimiento.

En el capitulo 3 se analiza a la senal de habla desde el punto de vista
articulatorio y acustico. Para conocer las caracteristicas mas importantes de una

sefial de habla.



En el capitulo 4 se realiza el diseno del sistema de reconocimiento del habla.
Utilizando los conocimientos de los capituios anteriores. Aqui se definen las
partes que constituyen este sistema y todos los algoritmos aplicados en cada

uno.

En el capitulo 5 se efectia la evaluacién del sistema, mediante los experimentos
realizados al mismo. Los datos obtenidos seran analizados para posteriormente

realizar las conclusiones,
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INTRODUCCION
En la actualidad, existe un creciente interés en el desarrolio de interfaces que
permitan la interaccién entre el hombre y la maguina, siendo la comunicacion
tactil (se usan el tacto y la vista) ia mas utilizada. Una forma nueva y naturat de
ésta interaccion es por medio de la voz, el sistema que se desea implementar
utiliza como control la voz (oido para verificacion), algo necesario en situaciones
donde las manos y vista estén ocupados © peor aun se tenga alguna

discapacidad que impida su uso.

Ejemplos de algunos sistemas controlados por medio de voz son el marcado
telefénico, la seleccion de servicios mediante palabras claves, entre otros. El
uso de este tipo de tecnologia puede crear la posibilidad de que la poblacién en
general (incluyendo personas con discapacidad fisica) puedan usar las
computadoras, las telecomunicaciones y equipo para el manejo de

transacciones, mensajes, informacién y de control de varios dispositivos.

Un sistema de reconocimiento de voz es una herramienta computacional capaz
de procesar y reconocer la informacion contenida en la sefial de voz. En este
proceso, las palabras pronunciadas son adqguiridas como sefiales eléctricas a

través de un micréfono, luego son digitalizadas para finalmente ser interpretadas



por el procesador del sistema, el cual mediante algoritmos matematicos extrae
patrones o parametros caracteristicos de esta sefial, con la finalidad de realizar
una clasificacién y reconocimiento de éstos ya sea para realizar una conversion

de voz a texto, o interactuar con la computadora mediante comandos de voz.

El presente trabajo abarca el desarrolioc de una aplicaciébn para el

Reconocimiento de la voz utilizando la Matlab version 7.3.0



CAPITULO 1

1. ESPECIFICACION DEL TEMA

Cuando pensamos en un sistema de reconocimiento automatico del habla
(RAH), la primera imagen que se nos viene a la mente es la conversion de la
voz a un flujo de palabras que deben de ser almacenadas y luego comparadas.
En este capitulo se explica el problema a solucionar a través de la ejecucion de
este proyecto y muestra la magnitud del problema de reconocimiento automatico

del habla con el fin de definir una soluciéon disefada.



1.1 Definicién del problema

La comunicacion oral es sin duda una de las capacidades mas fascinantes del
ser humano. Ya que habilita a los humanos a intercambiar informaciéon de una
manera directa, simple y efectiva (1). En la actualidad el ser humano a mas de
comunicarse con sus semejantes se comunica con maquinas por medio de una
interfaz tactil. Pero existen situaciones en donde las manos y vista estan
ocupadas o puede existir una discapacidad que impide su uso. En estos casos
es necesario una interfaz alternativa entre el hombre y la maquina, por lo que
surge la necesidad de dotar a las maquinas con la capacidad de recibir

mensajes orales.

La presentacion de esta tesis tiene como propdsito la realizacion de un sistema
de reconocimiento automatico del habla utilizando el simulador matlab en su

disefio e implementacion final.

Adicionalmente la tesis mediante su contenido y pruebas de experimentacion
desarrolladas puede tomarse como una referencia, para solventar dudas para el

desarrollo futuro de una aplicacion real.



1.2 Reconocimiento automatico del habla

El reconocimiento automatico del habla es el procedimiento por el cual se
convierte una sefial de voz, capturada por un microfono, en un conjunto de
simbolos. Dichos simbolos son una representacién paramétrica de cada palabra
entrenada por el usuario, la cual es almacenada y finalmente comparada para
asi conseguir una comunicacion entre el usuario y la maquina, este tipo de

interfaz entre el hombre y la maquina tiene una amplia gama de aplicaciones:

o Acceso a sistemas de informacion automaticos,

o ayuda a minusvalidos.

o traduccion automatica.

o Operaciones comerciales o bancarias automaticas.
o control oral de sistemas, etc.

En la figura 1.1 se muestra un ejemplo de aplicacion de un sistema de
reconocimiento del habla, donde a una persona se comunica hacia un

computador.



Sistema
—
de RAH
Senal de Palabras
voz reconocidas

Figura 1.1 Ejemplo de aplicacion de un sistema RAH.

1.2.1 Antecedentes
A continuacion una breve resena historica sobre los avances del reconocimiento

del habla desde sus inicios hasta la actualidad

En 1870 Alexander Graham Bell
Quiso construir un sistema o dispositivo de ayuda con el habla a las personas

con problemas auditivos y el resultado de su trabajo fue el teléfono.

En 1880 Tihamir Nemes
Solicitd un permiso para desarrollar y patentar un sistema de transcripcion
automatica que identificara secuencias de sonidos y los imprimiera como texto.

Pero fue rechazado como “Proyecto no realista”



30 anos después AT&T Bell Laboratorios
Construyo la primera maquina capaz de reconocer voz, basada en tablas de los

10 digitos en ingles.

A mediados de la década de los 60

La mayoria de los investigadores reconocié que era un proceso mas dificil de lo
que habia pensado en un principio y comenzaron a trabajar en sistemas mas
especificos (2), como por ejemplo, los sistemas dependientes de locutor.
Trabajan con un flujo discreto de habla, con espacios y pausas entre palabras y

un vocabulario pequeino, menor o igual a 50 palabras.

A principios del aino 1970

Se produjo el primer producto de reconocimiento de voz, el VIP100 de Threshold
technology Inc. Este reconocedor podia utilizar un vocabulario pequerio,
dependiente del locutor, y reconocer palabras discretas. Esta empresa gano el

“US National Award” en 1972.

Luego naci6 el interés de ARPA del departamento de defensa norteamericano.
El proyecto financiado por ARPA buscaba el reconocimiento de habla continua,

de vocabulario grande. Impuls6 que el trabajo de los investigadores se dirigiera



mas al entendimiento del habla. Los sistema empezaron a incorporar médulos
de analisis Iéxico o conocimiento Iéxico, analisis sintactico, de la estructura de

las palabras, analisis semantico y analisis pragmatico que analiza la intencion.

En los '80

Se aplicaron los conceptos de dynamic time warping. Se produce un importante
cambio de paradigma de comparaciéon de plantilas hacia el modelado
estadistico/probabilistco como un gran avance de aproximacién al

reconocimiento de voz.

A mitad de los '80

Se hizo masiva una técnica que revolucion6é el campo de reconocimiento se
trata de los modelos ocultos de Markov o HMM que obtuvo excelentes
resultados en el modelado de sefales de voz y virtualmente indispensable hoy
en dia. Se reintroduce el uso de redes neuronales(ANN) que habian vencido
algunos obstaculos de tipo conceptual y de recursos necesarios para su
implementacion. También se comenzd a experimentar con reconocimiento

continuo de vocabularios largos independientes del locutor.



En los 90

Se comenz6 a hacer énfasis en interfaces de lenguaje natural, y recuperacion
de la informacién en grandes documentos de voz, continud la investigacion de
reconocimiento continuo en vocabularios grandes y a usarse masivamente a
través de redes telefonicas, también en el estudio de sistemas en condiciones

de ruido.

Antes y durante la mitad de los 90
Se dio la investigacion de sistemas hibridos HMM-ANN, que también han dado
excelentes resultados siendo la excelencia de los motores de reconocimiento de

voz de hoy en dia.

Desde la ultima década hasta nuestros dias

La mayor parte de la comunidad cientifica, esta siguiendo las pautas
establecidas por los dos programas americanos DARPA relacionados con el
problema del reconocimiento automatico de habla continua (Continuos Speech
Recognition) y el problema de la compresion del lenguaje hablado ( Spoken
Language Understanding). Los resultados del trabajo de los ultimos afios han
sido unas técnicas basadas en la probabilidad para resolver el problema del

habla. Las técnicas mas reconocidas son: modelos ocultos de Markov o



modelos de Markov con redes neuronales, el alineamiento temporal dinamico,

los modelos de lenguaje estocasticos, y la teoria de decision bayesiana. (3)

1.2.2 Problemas

Algunos de los problemas presentes en el reconocimiento automatico de habla
son inherentes a la complejidad del sistema. Otros, sin embargo son debidos a
las limitaciones de los sistemas automaticos y al hecho de que no conocemos
perfectamente el proceso de la comunicacion oral. Los principales problemas

que dificultan el reconocimiento automatico de habla son:

Variabilidad:

Dos sefales acusticas correspondientes a una misma cadena de palabras
nunca son idénticas, incluso en el caso en que sean pronunciadas por el mismo
locutor y en las mismas condiciones. La variabilidad aumenta cuando cambian
las condiciones fisicas o psiquicas del locutor (variabilidad intralocutor), o
cambia el locutor (variabilidad interlocutor) o el entorno en el que se adquiere la

sefal de voz (cambia el micréfono, las caracteristicas acusticas del local, etc).



Ruido:

En las aplicaciones reales, los sistemas deben operar en entornos ruidosos.
Esto disminuye la precision de los reconocedores. El ruido afecta de dos formas:
por una parte el ruido se superpone a la sefal de voz, enmascarandola y
alterando las caracteristicas de ésta. Por otra parte, en presencia de ruido los

locutores alteran su forma de hablar.

Continuidad:

No existe separacion entre las palabras que componen una frase cuando ésta
es pronunciada de forma natural. Los fonemas aparecen también concatenados.
Ademas, la pronunciacion de un fonema se ve afectada por los fonemas anterior

y posterior debido al efecto de coarticulacion.

Multiinteractividad:

En el proceso de percepcion y comprension del habla existen varios niveles
interrelacionados que aportan informaciones complementarias. En el nivel
acustico se analizan las caracteristicas acusticas de la sefial de voz. En el nivel
fonético se determinan las unidades correspondientes a los sonidos
elementales. En el nivel sintactico se aplican reglas a las unidades fonéticas,

descartandose combinaciones no permitidas. En el nivel semantico se llega a la
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comprension del mensaje transmitido eliminando interpretaciones absurdas.
Todos estos niveles presentan fuertes interacciones entre si y cada uno de ellos
aporta una informacion util al proceso de reconocimiento. En la actualidad no
existen formalismos eficientes que permitan la total integracion de las

informaciones correspondientes a los distintos niveles.

Volumen de datos a procesar:
Debido a los problemas anteriores es necesario almacenar y procesar gran
cantidad de informacién. Esto hace necesarios sistemas automaticos de gran

capacidad y velocidad para desarrollar aplicacion.

1.2.3 Clasificacion

Debido a los problemas que aparecen en el reconocimiento del habla, a los
sistemas se les suelen imponer restricciones. Con estas restricciones se intenta
controlar la variabilidad o simplificar la interaccion entre los distintos niveles de
reconocimiento, con el objeto de mantener el rendimiento del reconocedor
dentro de limites tolerables. Las restricciones se refieren principalmente a los

siguientes aspectos:
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Usuarios:

En cuanto al espectro de usuarios para los que esta preparado el sistema, los
reconocedores de voz se clasifican, por orden de dificultad en:

o Monolocutor: el sistema esta entrenado por un solo locutor y esta
preparado unicamente para reconocer voz emitida por este.

o Multilocutor: el sistema se entrena por varios locutores y el
reconocimiento se realiza con estos mismos locutores.

o Independiente de locutor: el sistema esta entrenado con un numero
suficientemente grande de locutores de modo que funciona aceptablemente

para cualquier locutor.

Ruido:

Con respecto al ruido, los sistemas aplican distintas técnicas para su
robustecimiento, siendo optimizados para las condiciones en las que han de
operar. Las técnicas para el robustecimiento son variadas y van desde la
utilizacién de representaciones poco sensibles al ruido hasta la adaptaciéon de la
senal de voz a las condiciones de referencia, limpiando la sefial contaminada.
Otra posibilidad es entrenar el sistema con voz adquirida en entornos similares a

aquellos en los que debe operar.



12

Por la forma de afrontar el ruido, los sistemas se pueden clasificar globalmente
en robustos y no robustos dependiendo de que apliquen o no alguna técnica de
compensacion o robustecimiento. Una clasificacion mas precisa requerira
considerar las técnicas aplicadas y tener en cuenta el rendimiento de los
sistemas en distintas condiciones, para distintos niveles y para distintos tipos de

ruido.

Forma de pronunciacion:
En cuanto a la forma de pronunciacion nos encontramos con tres tipos de

sistemas:

o Palabras aisladas: las palabras son pronunciadas con pausas entre ellas
de 0.1 a 0.5 segundos, de modo que una palabra no se ve afectada por la que la
precede o sigue. Ademas, existen técnicas para la localizacion del principio y
final de la sefial acustica correspondiente a la palabra, lo que reduce la

complejidad del reconocimiento. Por ello, son los mas sencillos.

o Habla continua: las palabras son pronunciadas sin pausas, de manera
natural, existiendo una fuerte coarticulacién entre los diferentes sonidos

extremos de las palabras, lo que dificulta su reconocimiento.
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o Habla espontanea: el locutor habla con una naturalidad total, con dudas,
posibles repeticiones, paradas, etc. La dificultad del reconocimiento es maxima.
Hay otros factores que contribuyen a definir la complejidad de un sistema. Por
ejemplo, la existencia de una gramatica que restrinja el numero de frases

permitidas.

Vocabulario:

El tamafo del vocabulario es determinante en la complejidad de la tarea y suele
condicionar las técnicas aplicadas para el reconocimiento. Usualmente se habla
de sistemas de pequefo vocabulario cuando no excede las 100 palabras, de
vocabulario mediano si no llega a 1000, y de gran vocabulario si sobrepasa las
1000 palabras. En los sistemas de vocabulario reducido, la unidad de
reconocimiento suele ser la palabra. Con vocabularios superiores es necesario
utilizar unidades menores, como la silaba o el fonema (o fonemas dependientes

de contexto), con el objeto de mantener un numero de unidades reducido.
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Representacion de las restricciones

Una vez definidos las restricciones que puede tomar un sistema de
reconocimiento, es posible representar estas limitaciones mediante un diagrama
de Kiviat. En la figura 1.2 se muestra el diagrama de Kiviat de las restricciones

que puede poseer un sistema de reconocimiento automatico del habla.

Robustez

frente al ruido Conjunto de

locutores

Independiente
de locutor

multilocutor

robusto

monolocutor

No
robusto

Palabras
aisladas

Habla
continua

Habla
espontanea

100
palabas

1000
palabras

10000
palabras
Modo de

pronunciacion

Tamaiio del
vocabulario

Figura 1.2: Diagrama de Kiviat de las restricciones de los sistemas de

reconocimiento del habla.
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Hacia el centro del diagrama de Kiviat de la figura 1.2, nos encontramos con los
sistemas mas restrictivos, mientras que los mas flexibles son los que cubren una

superficie mayor del diagrama encontrandose sus caracteristicas en la periferia.

A medida que progresa la investigacion en las tecnologias del habla, es posible
el desarrollo de sistemas cada vez menos restrictivos siendo posible que estos
trabajen de manera eficiente en condiciones acusticas desfavorables, con
mayores vocabularios, permitiendo una pronunciacion mas espontanea y

cubriendo un rango mayor de locutores.

A continuacion se muestran dos aplicaciones de reconocimiento automatico

reales que operan en la actualidad:

Dictafono:

El dictafono es una aplicacion cuyo fin es la conversion de habla a texto a
manera de dictado, sus restricciones son las siguientes: permite el
reconocimiento de grandes vocabularios, admite voz como si se estuviera
leyendo. El sistema puede ser considerado monolocutor, y las restricciones
relativas al ruido son bastante severas. En la figura 1.3 se muestra el diagrama

de las restricciones del dictafono.
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Robustez .
frente al ruido, Conjunto di

Independiente locutores

de locutor

multilocutor

robusto
monolocutor

continua

Habla
espontanea

palabras
Tamafio del
vocabulario

Modo de
pronunciacién

Figura 1.3: Diagrama de Kiviat de las restricciones de un dictafono

Aplicacion telefénica:

Las aplicaciones telefonicas basadas en reconocimiento automatico de voz se
encuentran en el extremo opuesto. El objetivo es proporcionar un servicio a un
conjunto amplio de locutores en condiciones acusticas frecuentemente
desfavorables. Aunque hacen uso de técnicas de reconocimiento de habla
continua, los vocabularios son relativamente reducidos y las gramaticas
utilizadas son muy restrictivas. En la figura 1.4 se muestra el diagrama de las

restricciones de las aplicaciones telefénicas.
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Robustez

frente al ruido, Conjunto de

" s re
Independiente ocutores

de locutor

robusto

hs
Habla
continua

Habla
espontanea

1000
palabras

10000
palabras
Modo de

pronunciaciéon

Tamaiio del
vocabulario

Figura 1.4: Diagrama de Kiviat de las restricciones de las aplicaciones

telefénicas.

En la actualidad no es posible disefiar reconocedores eficientes que eviten
simultaneamente todas las restricciones. En este sentido, el reconocimiento
humano lleva una enorme ventaja sobre el reconocimiento automatico. En la

figura 1.4 se muestra el diagrama de Kiviat del reconocimiento humano.

Robustez N
frente al ruido Conjunto de

locutores
Independiente

de locutor

palabras
Tamario del Modo de
vocabulario pronunciacién

Figura 1.5 Diagrama de Kiviat del reconocimiento humano
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1.2.4 Estructura

Aunque los sistemas de reconocimiento posean diferentes restricciones poseen
en general una misma estructura que puede ser modelada mediante un
diagrama de bloques. En la figura 1.5 se muestra la estructura simplificada de

los sistemas de reconocimiento del habla.

\—/

Sefial de Adquisiciéon > EXtrgZCIon » Comparacion Palabra
micréfono q A p reconocida
parametros

Figura 1.6: Estructura general de un sistema de reconocimiento de voz.

A continuacién se definen la funcibn de cada bloque del sistema de

reconocimiento del habla.

Adquisicion:

Realiza las operaciones necesarias para obtener la sefial digital de voz: la onda
acustica es convertida en una sefial eléctrica analdgica que es amplificada,
filtrada, muestreada, codificada y realiza la deteccion de actividad de voz. para

finalmente entregar a su salida solo la sefial de voz.
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Parametrizacion o de representacion:

Este bloque tiene por objetivo representar la sefial de voz de una forma
adecuada para el reconocimiento. A la salida de este bloque la sefal queda
usualmente representada como una secuencia de vectores, cada uno de los
cuales contiene basicamente informacion espectral correspondiente a un

segmento de voz.

Comparacioén

Los sistemas RAH disponen de un conjunto de referencias que dependiendo de
la arquitectura del reconocedor pueden ser parametros extraidos de fonemas,
silabas o palabras.

El bloque de comparacién tiene como objetivo contrastar las referencias con la
sefal de habla a reconocer, generando asi a su salida un texto que contiene el

nombre de la referencia mas probable (4).

1.2.5 Técnicas aplicadas al reconocimiento del habla
Las técnicas aplicadas al reconocimiento del habla se refieren especificamente
al algoritmo presente en la etapa de comparacion. Estos algoritmos gobiernan

las etapas internas de la comparacion que son el entrenamiento (generacion de
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referencias) y reconocimiento (comparacion). A continuacion se dara una breve

introduccion sobre los tres algoritmos mas utilizados en la actualidad.

Alineamiento temporal dinamico

La técnica de alineamiento temporal dinamico o DTW (Dynamic time warping en
ingles) es uno de los algoritmos aplicados en los sistema de reconocimiento
automatico del habla mas antiguos e importantes. Si bien esta técnica aun se
continta utilizando, tiene un numero de limitaciones que restringen su uso a
sistemas de vocabularios pequefios ya que en sistemas de mayor tamano, el
numero de plantillas a generar y el coste computacional de las busquedas son

intratables.

Consiste en comparar el patron de entrada a reconocer con la serie de
referencias almacenadas, la comparacién incluye una alineacion temporal no
lineal. Lo cual produce una deformacion del eje de tiempo de las sefiales de
referencia almacenadas, con el objetivo de asemejarlas a la sefial a reconocer,
de esta manera la sefial de referencia que haya experimentado la menor

deformacién temporal sera la mas probable a ser escogida como reconocida.
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Modelos ocultos de Markov

Los modelos ocultos de Markov o HMM (Hidden Marcov models), representan
otro enfoque alternativo, que es el de adoptar un modelo estadistico para cada
una de las palabras del vocabulario de reconocimiento, proporcionando los
mejores resultados hasta la fecha tanto para el reconocimiento de habla aislada

como continua y para independencia del locutor.

Utiliza un algoritmo de alineamiento no lineal conocido como Algoritmo de
Viterbi, capaz de alinear la secuencia de vectores de entrada con el conjunto de
referencias estadisticas (HMM) que representan las palabras del diccionario, en
forma de la probabilidad de que esa secuencia observada sea observada o

generada por los distintos modelos ocultos de Markov.

Redes Neuronales

Los modelos computacionales basados en redes neuronales surgieron hace
relativamente bastante tiempo, pero se abandoné su estudio por no disponer de
algoritmos eficientes de entrenamiento. Ahora ya no existe esa dificultad, y se

ha demostrado ampliamente su enorme potencia computacional.
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Los sistemas de reconocimientos basados en redes neuronales pretenden,

interconectando un conjunto de unidades de proceso o neuronas en paralelo de

forma similar que en la mente humana, obtener prestaciones de reconocimiento

similares a las humanas, tanto en tiempo de respuesta como en tasa de error

(5).

1.3 Alcance del proyecto

En la tabla 1 se muestra las restricciones y la técnica aplicada en la

comparacion del sistema de reconocimiento automatico del habla que sera

implementado en matlab.

Tabla I: Restricciones del sistema RAH a implementar

Restricciones

Sistema a desarrollar

Usuarios

Ruido

Forma de pronunciacion
Vocabulario

Técnica aplicada para comparacion

Monolocutor
No robusto
Palabras aisladas
Pequefio

Alineamiento temporal dinamico (DTW)
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La seleccion del alineamiento temporal dinamico (DTW) como técnica aplicada
en la comparacion del sistema a implementar es debido a que el DTW tiene un
gran desempeio sobre sistema de las mismas restricciones. Las restricciones
del sistema a implementar también son graficadas en la figura 1.6 mediante un

diagrama de Kiviat.

Robustez

frente al ruido Conjunto de

Independiente locutores

de locutor

multilocutor

robusto

monolocutor

No
robusto

Palabras
aisladas

Habla
continua

Habla
espontanea

100
palabas

1000
palabras

10000
palabras
Modo de

pronunciacion

Tamaiio del
vocabulario

Figura 1.7: Diagrama de Kiviat de las caracteristicas del reconocedor de voz

implementado en esta tesis.

En el caso del tamafio del vocabulario que puede reconocer el sistema RAH

depende los experimentos que se le realizan al sistema.
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CAPITULO 2

2. MODELO DE PRODUCCION DEL HABLA

El sistema de reconocimiento del habla requiere de la extraccion de informacién
proveniente de la sefal de habla, por lo que es necesario comprender como
esta se produce. En este capitulo se analiza al aparato fonador con el fin de
construir un modelo digital que permita nos conocer la informacion que contiene
una sefal de habla, para que posteriormente sea extraida o eliminada alguna

informacion redundante o innecesaria.
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2.1 Anadlisis de la produccion de habla

El aparato fonador es el conjunto de érganos del cuerpo humano, que tiene
como objetivo la generacion de sonidos para la comunicacion. Estos sonidos por
si solos carecen de significado, aunque si estos son utilizados de manera
adecuada por el ser humano pueden expresar pensamientos o ideas. Estas

ideas al ser manifestadas de manera acustica se las conoce como habla.

Si cogemos dos hojas de papel, las aproximamos, de tal manera que estén
juntas y soplamos a través de ellas, conseguiremos producir un movimiento de
ambas hojas y con ello un sonido (6). Pues bien, Explicando de manera sencilla,
se puede definir que la produccion y emisién de los sonidos por el aparato
fonador, son consecuencia de un flujo de aire proveniente de los pulmones, que
al pasar por las cuerdas vocales, que inicialmente se encuentran cerradas, son
obligadas a moverse y asi producir una vibracién, estas vibraciones generan un
sonido que atraviesa las cavidades superiores, las cuales modulan formando
sonidos resultantes, siendo nuestro cerebro y sistema de percepcidén capaces de
interpretar estos sonidos como palabras de un lenguaje definido.

En la figura 2.1 se muestra la seccion sagital de la parte superior del cuerpo de

un ser humano, en el cual se observan los 6érganos del aparato fonador.
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Cavidad nasal

Paladar
Velo

Lengua
Mandibula

Epiglotis

Cuerdas vocales

Traquea

Pulmén

Figura 2.1: Aparato fonador del ser humano (7).

2.1.1 Partes principales del aparato fonador
Los 6rganos que conforman al aparato fonador se pueden dividir en tres grupos

de 6rganos diferenciados por la funciéon que ellos desempefian en la produccion

de sonidos:
. Organos de respiracion
. Organos de fonacion

. Organos de articulacién



27

2.1.2 Organos de respiracién

Los organos de respiracion estan principalmente representados por los
pulmones, la traquea y el diafragma. El proceso de respiracion es el
combustible para la generacion de sonidos ya que suministra aire a los
pulmones para que luego estos provean de manera controlada el flujo de aire a
través de la traquea. Los valores de presion del aire expulsado por los pulmones
deben de ser del orden de 4 cm H;O para sonidos muy suaves hasta
aproximadamente de 20 cm H;O para sonidos muy fuertes y de altas

frecuencias (8). En la figura 2.2 se muestran los 6rganos de respiracion.

Diafragma ,

Figura 2.2 Vista frontal de los pulmones [9].
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A continuacién se describe con mayor detalle a los 6rganos que componen el

sistema respiratorio:

Traquea: Es un tubo semiflexible, constituido por anillos cartilaginosos, que en
su parte inferior se conecta a los pulmones como bronquios y en la parte

superior se enlaza con la laringe.

Pulmones: Los pulmones son una masa esponjosa de una larga area. Su
capacidad es de 4 a 5 litros en un adulto. Estan contenidos en una camara de
aire llamada pleura, la misma que esta contenida a su vez lateralmente por las

costillas e inferiormente por el diafragma.

Diafragma: El diafragma es un musculo en forma de domo, ubicado en la parte

inferior de las costillas y separa al torax del abdomen

2.1.3 Funcionamiento del ciclo respiratorio

El ciclo respiratorio tiene dos fases, la primera se produce cuando el diafragma
se contrae y desciende el domo del diafragma, por consecuencia el aire entra a
los pulmones, esta parte del ciclo respiratorio se denomina “inhalacion”. Una

vez que los pulmones se han llenado, comienza la parte del ciclo respiratorio
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correspondiente a la “exhalacion”. Al salir el aire de los pulmones, el diafragma
se eleva y se relaja. En la figura 2.3 se muestran las dos fases antes

mencionadas.

Inspiracidn: Espiracion:
El aire entra en log pulmones El aire sale de los pulmones

Relajacion de 1oz mdsculos
pectorales menores

......... Gt e reimes B
Contraccion de
los pulmones

Contraceion de

los milsculos
intercostales

Expansion de: -
los pulmones

Relajacion di
Tog misoulos
intercostale:

Contraccion y descenso del diafragma Relajacioén y elevacion del diafragma

Figura 2.3: fase de inhalacion y exhalacion (10),

La importancia de este ciclo respiratorio para la generacion de voz es porque la
voz o habla se produce en el cambio de fase de inhalacién a exhalacion y
generalmente consiste inhalaciones largas o cortas, asi como exhalaciones

controladas.

2.1.4 Organos de fonacién
Los 6rganos de fonacion, estan situados en la parte superior de la traquea e

inferior a la laringe. Esta formada por tres cartilagos (cricoides, tiroides y
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aritenoides), por un conjunto de musculos, y por las cuerdas vocales. Los dos
primeros contienen y controlan a las cuerdas vocales. Estas Ultimas constituyen
la fuente de generacion de sonidos, también cierran la traquea para proteger el
tracto pulmonar de objetos y permitir la formacién de presion dentro del térax y
el abdomen. En la figura 2.4 se muestra mediante un corte horizontal los

organos de fonacion.

Laringe
T Cartilago
aritenoides
Cartilago .
tiroides Glotis
Cartilago
aritenocides
Cuerdas
vocales

Figura 2.4: La laringe vista desde la perspectiva superior

Cuerdas vocales

Las cuerdas vocales son un tejido sélido con cuatro dobleces entre el frente y la
parte posterior de la laringe. Cuando las partes terminales de las cuerdas estan
separadas, las cuerdas estan abiertas, la cual es la posicion para la respiracion.

Cuando las partes terminales estan juntas, las cuerdas estan cerradas y
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proporcionan el sello al tracto pulmonar para la deglucién. En la figura 2.5 se

muestra la disposicién de las cuerdas vocales.

Figura 2.5: Posiciones de las cuerdas vocales “cerrada” y “abierta”

respectivamente

2.1.5 Tipos de excitacidon

La produccion de sonidos se debe a la interaccion entre un flujo de aire y las
cuerdas vocales, A esta interaccidon se le llama excitacidén, y es consecuencia
del abrir y cerrar parcial o total de las cuerdas vocales de manera rapida y

secuencial. Esta excitacion puede ser de las siguientes formas:

. Fonacion
. Susurro
Fonacion

Este término se refiere a la oscilacion de las cuerdas vocales por los

movimientos de los cartilagos aritenoides. Cuando el aire es forzado a través de
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las cuerdas vocales, éstas vibran. Dando a lugar a la apertura y cierre de las
cuerdas vocales y seccionando el pulso de aire en pulsos cuasi-periddicos
llamados pulsos glotales, estos pulsos poseen una frecuencia de vibracion
llamada frecuencia fundamental. Ademas su forma de onda es
aproximadamente triangular y tiene un ciclo de trabajo del orden de 0.3 a 0.7; a
como consecuencia de su forma, las altas frecuencias disminuyen su amplitud a
12 dB/octava. Por lo que su naturaleza paso-bajo proporciona un espectro con

una fuerte frecuencia fundamental y progresivamente mas débiles armodnicas.

Los sonidos que resultan de la fonacion se los llama como sonidos sonoros. En
la figura 2.6 se muestra un modelo de Rosenberg que se asemeja a la onda de

pulso glotal.

Velocidad volumetrica glotal normalizada vs tiempo
T T T

2 T T T T T T

Periodo glotal

Periodo de Periodo Fase
14 apertura de cierre  cerrada i

Velocidad volumetrica glotal normalizada [m3/s]
—
1 1 Il

1 I L
1.39 279 448 56 8 939 1079 1248 136 16

Tiempo [ms]

o

Figura 2.6: Forma de onda de un periodo de pulso glotal
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En la figura 2.6 se observa un periodo de la sefal de pulso glotal normalizada,
donde se puede destacar que el periodo total de esta onda es de 8 ms por lo

que la frecuencia o tono es 125 Hz, y su ciclo de trabajo es de 0.7.

Susurro

Los susurros se forman cuando las cuerdas vocales estan juntas por el cartilago
aritenoides, pero en lugar de sellar completamente la glotis existe una pequefa
abertura triangular entre estos cartilagos. El aire al a través de esta apertura
genera turbulencias, que ocasionan ruido de banda ancha, por lo que esta

excitacion puede ser modelado como un ruido con distribucién gamma.

Los susurros son mas débiles que las fonaciones dado que implican un menor
volumen de aire, y poseen mayor energia en altas frecuencias. Los sonidos

resultantes del susurro se denominan sordos.

2.1.6 Organos de articulacion
Los érganos de articulacion también llamados tracto vocal, estan representados
por la laringe, la cavidad bucal y la cavidad nasal. Su mision fundamental en la

produccién de sonidos, es perturbar adecuadamente el flujo de aire proveniente
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de las cuerdas vocales, para dar lugar a la sefal acustica expulsada a la salida

de la boca y la nariz. En la figura 2.7 se muestran los 6rganos de articulacion.

Seno Nasal —
Cavidades Frontales ———

Cavidad Fsfenoidal

T e AVIDAD WOCAL
{ S

[ Y -L-E" ., CAVIDAT
L e OEL&
Epiglotis —_ .J.II__ \}\ !k:'r;"'_'[—— - GARGANTA
/) E LYY
/ [ a0, |
Cuerdas Vocales s—_~_

Figura 2.7: Organos de articulacién o tracto vocal [9].

A continuacidon se describe con mayor detalle los tres drganos antes

mencionados:

La faringe
La faringe es un tubo membranoso formado por paredes musculares flexibles,
su funcién es conectar la laringe con las cavidades bucal y nasal, suele dividirse

en tres partes: faringe laringea, faringe bucal y faringe nasal, las dos ultimas



35

estan separadas por el velo del paladar. La faringe es poco versatil en lo que se

refiere a la modificacion de su forma y su tamafo.

Cavidad nasal

La cavidad nasal esta formada por las fosas nasales que son dos canales
paralelos divididos por el tabique nasal, su funciéon es servir como camara de
resonancia cuando el velo del paladar o paladar blando esta despegado de la
pared faringea dando paso al flujo de aire a través de esta cavidad. La cavidad

nasal no puede modificar su forma o tamafo.

Cavidad bucal

Se extiende desde la faringe bucal hasta los labios, es la cavidad mas versatil
en lo que se refiere a la modificacion de su forma y tamafo dado que posee
elementos llamados articuladores, que modifican la forma interna de la cavidad
bucal. En el capitulo 3 se describiran con mayor detalle la funcién de los

articuladores.

En la figura 2.7 se muestran los articuladores de la cavidad bucal.
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Figura 2.8: articuladores de la cavidad vocal

2.1.7 Funciones de los articuladores

El tracto vocal realiza dos funciones importantes en la produccion de sonidos y

son:

° Resonancia
. Radiacion
Resonancia

La resonancia se define como el aumento de la amplitud de frecuencias
alrededor de una banda. Este fendmeno se manifiesta sobre una onda sonora

cuando esta atraviesa un tubo acustico.
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El tracto vocal es considerado un tubo acustico de seccidn no uniforme que
varia con el tiempo, esta variacion de seccion se debe a los movimientos de los
articuladores en la cavidad bucal. En la figura 2.9 se muestra la seccion del

tracto vocal y la grafica del area del tracto vocal en funcidén de su distancia a las

cuerdas vocales, al pronunciar la vocal /i/.

Area vs distancia de las cuerdas vocales

=t

ONPBOON

Area [cm2]

I I l

>

18 16 14 12 10 8 6 4 2 O
Distancia de las cuerdas vocales [cm]

Figura 2.9: Seccion del tracto vocal y la grafica del area del tracto vocal en

funcion de su distancia a las cuerdas vocales, al pronunciar la vocal /i/ [8].

Para comprender el fendbmeno de resonancia que existe en el tracto vocal es
necesario ir al caso mas simple, es decir considerar al tracto vocal como un tubo
acustico simple o de seccién constante. En este caso la frecuencia de

resonancia esta relacionada con la longitud del tubo por la ecuacion 2.2

F=Gnen, n=o1a. @
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Donde Co corresponde a la velocidad del sonido en el medio, L la longitud del
tubo acustico, f la frecuencia de resonancia, y n corresponde a todos los valores

posibles para evaluar en la funcion.

La ecuacion 2.1 da a entender que existen varias resonancias y ocurren en
multiplos impares de la frecuencia de resonancia fundamental, Co,/4L. En el caso
de que el tracto vocal fuese un tubo acustico simple, las frecuencias de
resonancia aparecerian, en aproximadamente, 500 Hz, 1500 Hz, 2500 Hz, etc.
ya que su longitud tipica es de unos 17,5 cm. (valor tipico de un hombre adulto).
En la figura 2.9 se muestra las tres primeras resonancias de un tubo acustico

simple de 17 cm [33].

20log ] i sil=17 cm
T(iw) | : i

v

T T T T
500Hz. 1500Hz. 2500Hz.

Figura 2.10: Resonancias del modelo de tubo acustico simple [11].

En el caso del tracto vocal real es necesario considerar su seccién no uniforme

como una concatenacion de tubos simples de diferentes secciones. En la figura
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2.11 se muestra al tracto vocal como una concatenaciéon de tubos uniforme,

exceptuando la cavidad nasal.

Glottis

) } Seccion faringea
Seccion oral

Figura 2.11: modelo del tracto vocal, exceptuando la cavidad nasal.

En el analisis de modelos de varios tubos de secciones distintas concatenados,
aparece un nuevo concepto llamado coeficientes de reflexion, El cual define que
en la conexion de los tubos hay una porcion de la onda que se transmite y otra
que se refleja, de tal manera que no se puede aplicar la ecuacion 2.1 para hallar
de manera directa sus resonancias, sino que hay que realizar analisis en las
fronteras entre dos tubos. Segun observaciones experimentales sobre las
caracteristicas espectrales de la sefial de voz, muestran la presencia de

multiples resonancias relacionadas con la configuracion del tracto vocal. En la
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figura 2.12 se muestran las configuraciones del tracto vocal y su respuesta de

frecuencia para las vocales /o/, /il y /ul respectivamente.

o
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(c)

Figura 2.12: Configuraciones del tracto vocal en la pronunciacién de vocales /o/,

/il, lul y resonancias resultantes.
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A los maximos espectrales generados por las resonancias del tracto vocal se les
llama formantes, y estan en posiciones determinadas para cada uno de los
sonidos que podemos producir, aunque hay una variabilidad inherente en la

produccién de los mismos por parte de cada locutor.

Radiacién
La salida del sonido tiene asociada una impedancia de radiacion que influye
sobre el sonido variando la composicion espectral del sonido y los niveles de

presion sonora con respecto al angulo de salida.

2.2 Modelo digital del habla
Un modelo del habla que se considere completo debe incluir: los cambios en la
sefal de excitacion, la respuesta del tracto vocal y los efectos de los labios en la

radiacion.

Tal modelo es fuente-filtro que ha sido usado por casi todos los sistemas de

procesamiento de voz. En la figura, 2.13 se muestra al modelo fuente filtro
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Figura 2.13 Modelo de produccion de voz fuente — filtro
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Segun la figura 2.13 el modelo puede describirse en términos de la transformada

Z, mediante las siguientes ecuaciones 2.2 para el caso de excitacion sonora y

2.3 excitacion sorda.

PL(z)=R(2)V (2) G (2) X (2)

PL(z)=R((z)V(z)N (2)

Donde X (z) y N (z) son las transformadas Z de las secuencias discretas x(n) y

n(n), resultantes de muestrear x (t) representado por tren de impulsos y n (t) por

ruido aleatorio. y G (z), V(z) y R(z) son las funciones de transferencia de los

sistemas discretos que modelan los efectos de la glotis, el tracto vocal y los

labios, respectivamente.
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A continuacién se describen los bloques que forman parte del modelo digital del

habla:

o Excitacion glotal

o Modelo del tracto vocal
o Modelo de radiacion

2.2.1 Modelo de excitacién

La excitacion glotal consiste en la produccion de ondas glotales a partir de la
expulsion del aire a través de la abertura y cierre de las cuerdas vocales
provocando como resultado dos tipos de excitacion senales:

o Periddicas (excitacién sonora)

o Ruido turbulento (excitacion sorda)

Excitaciéon sonora

El espectro glotal esta modelado como un tren de impulsos espaciados a
frecuencias iguales a la frecuencia del tono fundamental que entran al modelo
del pulso glotal que es un filtro de aproximadamente, una caida de 12 dB/octava
alrededor de 0.8 a 1 KHz. En la figura 2.14 se muestra las representaciones en

tiempo y frecuencia de: (a) tren de impulsos espaciados con un periodo de
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0.008 ms (f = 125 Hz), (b) Modelo de pulsos glotal (Modelo de Rosenberg) y (c)

excitacion sonora (salida del modelo de pulso glotal).

Amplitud vs Tiempo Magnitud vs Frecuencia

) B Pso

] Il M/ i

’H | W \ H H3
\ | | il ' b
(a) Tren de impulsos

.(c) Excitacion Glotal (sonido sonoro)

Figura 2.14: Representacion temporal y espectral de: (a) tren de impulsos, (b)

Modelo del filtro glotal y (c) salida del filtro.

En la figura 2.14 se puede notar que la salida del sistema de excitaciéon sonora

consiste de frecuencias armoénicas espaciadas por el inverso del periodo de los
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impulsos. También se nota la caida del espectro a medida que aumenta la

frecuencia.

Excitacion sorda

La excitacion sorda modelada como una sefial aleatoria con distribucidn gamma

o laplaciana y espectro plano. En la figura 2.15 se muestra las representaciones

de tiempo y frecuencia de una excitacion sorda

Magnitud vs Frecuencia

Amplitud vs Tiempo

..........

Figura 2.15: Representacion en tiempo y frecuencia de una excitacion sorda

2.2.2 Modelo del tracto vocal

El tracto vocal puede ser modelado por la funcién de transferencia:

(2.4)
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Donde G representa el factor de ganancia total y o, las ubicaciones de los polos.
Los polos de H (z) corresponden a las resonancias o formantes de la voz. En la
figura 2.16 se muestra un diagrama de polos y ceros donde se disponen los

polos y ceros de un modelo de tracto vocal.

Pole/Zero Plot

Imaginary Part

Real Part

Figura 2.16: Polos y ceros un modelo del tracto vocal.

En la practica, en la mayoria de las aplicaciones se modela como un sistema
todo-polos formado por una cascada de un pequefio numero de resonadores de
dos polos. Cada resonancia se define como un formante con su frecuencia
central y su ancho de banda correspondientes. La razén fundamental por la que
se utiliza un modelado todo-polos es que un modelo todo-polos permite
aproximar cualquier modelo racional utilizando un numero suficientemente

elevado de polos. En la figura 2.17 se muestra la representacién en tiempo y



47

frecuencia de: (a) pulsos glotales, (b) modelo del tracto vocal y (c) salida del

tracto vocal.

Amplitud vs Tiempo Magnitud vs Frecuencia
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Figura 2.17: Representacién en tiempo y frecuencia de (a) pulsos glotales, (b)

modelo del tracto vocal y (c) salida del tracto vocal.
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En la figura 2.17 se muestra el proceso de resonancia realizado por el tracto
vocal sobre una excitacion sonora. El modelo del filtro se basa en un filtro
construido por medio de los polos y ceros de la figura 2.16, donde existen 3

pares de polos. El mismo filtro se aplica a una excitacion sorda en la figura 2.18.

Amplitud vs Tiempo Magnitud vs Frecuencia
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.(c) Salida del tracto vocal

Figura 2.18: Representacion en tiempo y frecuencia de (a) excitacion sorda, (b)

modelo del tracto vocal y (c) salida del tracto vocal.
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2.2.3 Modelo de radiacion

El modelo de radiacién describe la impedancia de radiacion vista por la presién
de aire cuando abandona los labios. Este efecto tiene la propiedad que a bajas
frecuencias la presion del sonido es proporcional a la derivada de la velocidad
volumeétrica. Esto introduce un levantamiento de 6 dB/octava en el espectro que
puede ser modelado por la ecuacion 2.5

R(z)=1-=z"1 (2.5)

En la figura 2.19 se muestra la representacion en tiempo y frecuencia de: (a)
salida del tracto vocal (sonido sonoro), (b) modelo de radiacion y (c) del modelo

de radiacion.
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Magnitud vs Frecuencia

Pso

A\ /n\ f Af A[. \MW AV )
S Wy, |
" VIV RN ,, W M j
e \“ I “v‘ i | U W\f\/ \/\V\\ j
J \‘} . \f |
(a) Salida del tracto vocal (sonido sonoro)
£ — i 7
(a) Modelo de radiacién
o B,
| (\ I / C FT m‘x\(\/\/\/ \’W /\Nvﬁ‘/\ 1
L ’\ | Y {\\ it }1\ J“ " [U \(NU /\‘ }w\ ! %M«V\"W\f\
v \/\ r\/ Y ]b “ / «/ ! U “/ ! \K o \U M‘ \»‘ ]J‘\ | il \fvf\r'\/”‘w\/\/
LA | O MK

Fraquency

.(c) Serial de habla (sonido sonoro)

Figura 2.19: Representacion en tiempo y frecuencia de (a) salida del tracto vocal

(sonido sonoro), (b) modelo de radiacion y (c) salida del modelo de radiacion.
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En la figura 2.20 se muestra a la salida del modelo de radiacion como una
atenuacion de bajas frecuencias. En la figura 2.20 se muestra la aplicacion del

mismo modelo de radiacion para un sonido sordo que es salida del tracto vocal.

Amplitud vs Tiempo Magnitud vs Frecuencia
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(b) Senal de habla (sonido sordo)

Figura 2.20: Representacion en tiempo y frecuencia de (a) salida del tracto vocal

(sonido sordo), (b) modelo de radiacion y (c) salida del modelo de radiacion.
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CAPITULO 3

3. ANALISIS DE LA SENAL DE HABLA

En el capitulo dos se presenta un modelo digital de produccién de habla, este
modelo establece que todos los sonidos del habla son generados a partir de la
interaccion de la una excitacion y el tracto vocal. Este capitulo pretende analizar
los sonidos producidos por el aparato fonador, mediante el analisis articulatorio y
acustico de los mismos, con la finalidad de observar informacion importante que

pueda ser extraida.
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3.1 Principios basicos sobre fonética
Fonética es la rama de la linguistica que estudia la produccion de los sonidos
de la lengua, en sus manifestaciones fisicas, sin importar el significado o el uso

de estos en la lengua.

Los sonidos de la lengua pueden ser representados por un conjunto de
unidades simples llamadas fonemas. Los fonemas son también definidos como
unidades minimas de distincién ya que un fonema posee informacion que lo
hace uUnico con respecto a los demas fonemas, esta informaciéon puede ser
extraida mediante la ayuda de las siguientes ramas de la fonética:

o Fonética articulatoria.

. Fonética acustica.

3.2 Analisis Articulatorio de la senal habla

La fonética Articulatoria estudia los sonidos de una lengua desde el punto de
vista fisiologico, es decir, describe que 6rganos vocales intervienen en su
produccion, en qué posicidn se encuentran y como esas posiciones varian los
distintos caminos que puede seguir el aire cuando sale por la boca, nariz, o

garganta, para que se produzcan sonidos diferentes.
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Los simbolos fonéticos se usan para representar de manera escrita cualquier
fonema, los simbolos que se usan mas frecuentemente son adoptados por la
asociacion fonética internacional (AFl) en el alfabeto internacional donde
escriben a cada fonema con un simbolo asociado. En la tabla Il se observan los
diferentes fonemas que se presentan en el idioma espafol representados por

los simbolos de la AFI.

Tabla Il: Fonemas del alfabeto espanol

Fonema | Letras Ejemplos | Fonema | Letras Ejemplos
/al A Cuatro In/ N Nada
lel E Seis N/ L Lado
fil I Cinco IM LI Llama
/o/ ©) Dos /m/ M Mano
Ju/ U Uno I/ N Nifio
/bl b Bola Ipl P Opera
\Y Vaso Ir/ R Trozo
/c/ Ch Muchacho | /T / R Radio
/d/ D Donde Rr Carro
/f/ F Café /sl X,Z,S,¢c | Mesa
g/ G Guerra It/ T Tela
W Huevo /il X Xerox
Ix/ j, X Caja 1yl Y Mayo
Ikl C, X Casa 16/ Z Caza
K Kilo
Q Queso
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3.2.1 Clasificacion de los fonemas segun obstruccion
Dado que algunos fonemas tienen caracteristicas en comun, podemos
agruparlos a estos fonemas en clases. Una division fundamental de los fonemas

es la clasificacion entre vocales y consonantes (vocalicas y consonanticas).

Los fonemas vocalicos son aquellos que se producen con ninguna constriccion
del tracto vocal. Por el contrario los fonemas consonanticos son aquellos que se
producen con alguna constriccion. En la figura 3.1 se muestra la clasificacion de

los fonemas desde el punto de vista de obstruccion del tracto vocal.

Fonemas

I

Vocales Consonantes
Modo Lugar Modo Lugar Voz
Articulacion Articulaciéon Articulacion Articulaciéon

Figura 3.1: Clasificacion de los fonemas del idioma espanol segun

obstruccion.

3.2.2 Las Vocales
Los fonemas vocalicos corresponden a las cinco vocales del alfabeto. Todos son

articulaciones abiertas de corta duraciéon, completamente sonoras, ya sea que
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estén acentuadas o no. En la Figura 3.2 se muestra la configuraciéon del tracto

vocal en la produccion de las vocales.

Figura 3.2 Configuraciones articulatorias de los fonemas vocalicos

Las vocales pueden ser clasificadas segun:
. Modo de articulacion

o Lugar de articulaciéon

Modo de articulacion
Las vocales segun el modo de articulacion se clasifican en relacion a la abertura

entre la lengua y el paladar y se denominan como:
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o Altas: Se caracterizan por un movimiento de elevacion de la lengua hacia
el techo de la boca dejando una abertura estrecha por donde fluye el aire.

o Medias: Se caracterizan por un movimiento de elevacién de la lengua
hacia el techo de la boca dejando una abertura mas amplia que la de las vocales
altas.

o Bajas: El movimiento de elevacion de la lengua es muy ligero de tal

forma qu esta queda ocupando el hueco de la mandibula inferior.

Lugar de articulaciéon
Las vocales segun el lugar de articulacion se clasifican en relacion a la posicion

de la lengua y se denominan como:

o Anterior: la lengua ocupa la regién delantera o zona del paladar duro,
como para articulacion de las vocales.

o Central: la lengua ocupa la zona intermedia cubierta por el paladar
medio, como para la articulacion de la vocal a.

o Posterior: la lengua ocupa la regién posterior o zona del paladar blando.

En la tabla Ill se muestra la clasificacion de los fonemas vocalicos segun su

modo de articulacion y lugar de articulacion.
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Tabla Ill; Clasificacion de los fonemas vocalicos

anterior central posterior
cerrada u
media 8 0

ablerta E

3.2.3 Consonantes
En la articulaciéon de los fonemas consonanticos siempre esta presente una
obstruccién parcial o total al paso de la columna de aire, por su forma de ser

producidas, las consonantes atienden a tres criterios

o Modo de articulacion
o Tipo de excitacion
o Lugar de articulacion

Modo de articulacién

Las consonantes, dependiendo del modo de articulacion se refieren a los grados
de constriccion del punto de articulacién y la manera en que se exhala para el
siguiente sonido. Sin embargo, es importante describir todas las categorias para

las consonantes.
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o Africadas: Existe un cierre inicial del tracto vocal seguido de una
expiracion gradual que produce turbulencia

o Aspiradas: El tracto vocal estd cerrado inicialmente en el punto de
articulacion y se exhala aire antes del siguiente sonido.

o Fricativas: El tracto vocal esta abierto parcialmente en el punto de

articulacion y el velo esta cerrado. Se genera ruido en el punto de articulacion.

o Laterales: El tracto vocal esta cerrado en el punto de articulacion

o Nasales: El tracto vocal esta cerrado en el punto de articulacion y el velo
esta abierto.

o Plosivas: El tracto vocal estad cerrado en el punto de articulacion, el

pasaje nasal esta cerrado, y existe una exhalacion limpia y cortante.

o Semivocales: El tracto vocal esta parcialmente abierto en el punto de
articulacion sin turbulencia.

o Vibrato: Existe una abertura y cierre oscilatorios en el punto de

articulacion, seguidos de una exhalacién gradual que produce turbulencia.

Tipo de excitacion
Todos los fonemas consonanticos que corresponden a semivocales y nasales
se conocen colectivamente como sonoros. Los fonemas sonoros implican una

excitacion del tracto vocal solamente con pulsos cuasi-periddicos originados por
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la vibracion de las cuerdas vocales. En contraste, las restantes clases son
excitadas fundamentalmente por excitacion ruidosa en el tracto vocal y se

denominan sordas.

Lugar de articulaciéon
El lugar de articulacion identifica diferencias en el tracto vocal de acuerdo al
punto maximo de constriccion en el tracto vocal y permiten diferenciar fonemas

que tienen la misma forma de articulacion:

o Alveolar: La punta de la lengua se acerca o toca la punta alveolar en el
techo de la boca.

o Dental: La punta de la lengua hace contacto con la parte posterior del
diente incisivo superior.

o Glotal: Los dobleces de las cuerdas se cierran o constrifien.

o Labial: Los labios se constrifien. Bilabial denota constriccion en ambos
labios, mientras que labiodental denota contacto del labio inferior con los dientes
superiores.

o Palatal: El dorso de la lengua se constrifie en el paladar duro.

o Velar: El dorso de la lengua se aproxima al paladar suave.
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En la tabla IV se muestra la clasificacion de los fonemas consonanticos segun

su modo de articulacion y lugar de articulacion y voz o tipo de excitacion (12).

Tabla IV: Fonemas consonanticos

Bilabial Labiodental | Interdental | Dental Alveolar Palatal Velar
sor. | son. | sof. | SOM. | SOr. | SOn. | SOf. | SOM. | SOf. | SOn. | SO | SOM. | SOf. | SOn.
Oclusiva | p | b t | d kg
MNasal m n n
Vibrante r
simple
Vibrante T
multiple
Fricativa f 5] = i X
Lateral 1 &

3.3 Analisis acustico de la sefal de habla
La fonética acustica es rama de la fonética que estudia a la onda sonora como
la salida de un resonador cualquiera; esto significa que, equipara el sistema de

fonacion con cualquier otro sistema de emisién y reproduccion de sonidos.

Objetivos de la fonética acustica
o Estudio de las propiedades fisicas de los sonidos del habla,

considerandolos como ondas sonoras
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o Visualizacion de las propiedades derivadas de los movimientos que
tienen lugar en el tracto vocal

o Explicacion de la relacion entre las ondas sonoras y el mensaje del que
son portadoras

o Determinacién de los elementos invariantes que permite percibir como

equivalente sonidos que desde el punto de vista acustico son distintos

Para poder examinar de manera profunda a las senales emitidas por el aparato
de produccidén de habla, es necesario tener herramientas que nos ayuden a
observar las propiedades que posee un fonema determinado. Estas
herramientas seran llamadas representaciones y expresan a la sefal de habla

sobre el dominio del tiempo y de frecuencia.

3.3.1 Analisis en el dominio del tiempo

Los analisis que se desarrollan en el dominio del tiempo son:
o Andlisis oscilografico

o Andlisis de energia

o Analisis de tasa de cruces por cero
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Analisis oscilografico

El anadlisis oscilografico se basa en el oscilograma, que consiste en la
representacion de la senal de habla, obtenida a partir de un transductor
(microfono). En el eje horizontal del oscilograma se describe al tiempo mientras
que en el eje vertical se describe a la presion de aire. En la figura 3.3 se muestra

un oscilograma de la sefial de habla “hola”.

Amplitud vs Tiempo
1 T T T T
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Amplitud [v]

02+

04k

06

N8+ -

1 | | | | | |
0 625 125 187.5 250 3125 375 4375 500

Tiempo [ms]

Figura 3.3: Oscilograma de la sehal de habla “hola”.

Cabe destacar que la sefial de habla se la considera cuasi-periddica en

pequefios intervalos de tiempo ya que la mayor parte del tiempo contiene
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sonidos sonoros en la formacion de silabas, palabras, etc. ElI tamafo de
intervalo para poder cumplir esta consideracion debe de ser alrededor de 20 ms.
En la figura 3.4 se muestra el oscilograma del fonema /a/ durante 93.75 ms, en

que se puede destacar la forma cuasi-periddica en intervalos pequefios.

Amplitud vs Tiempo
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04k
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Il 1 Il 1
0 15.625 31.25 46.875 625 78.215 93.75
Tiempo [ms]

Figura 3.4 Oscilograma del fonema /a/

El objetivo del analisis oscilografico en cortos periodos de tiempo, es la
observaciéon de las caracteristicas de la sefial de excitacién sonora o sorda
(periodicidad o ruido respectivamente). En la figura 3.5 se muestra la

representacion acustica del fonema /p/ y /al respectivamente.
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a) Amplitud vs Tiempo del fonema /s/
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Figura 3.5 oscilograma de: (a) sefal sorda, (b) sefial sonora

Analisis de Energia

Hemos observado con el oscilograma, que la amplitud de una sefial de habla
varia apreciablemente con el tiempo. En el caso de los segmentos sordos
poseen una amplitud relativamente baja con respecto a los sonidos sonoros. En
la figura 3.6 se muestra una sefial de habla “sofa” en la que se puede apreciar la

diferencia de amplitudes entre segmentos de voz sonoros y sordos.
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Amplitud vs muestras
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Figura 3.6: Segmentacion de la sefial de habla “sofa”.

El analisis de energia se basa en la representacion de la energia promedio en
tiempo corto, la cual refleja las variaciones en amplitud de manera mas explicita
posibilitando la diferenciacion entre segmentos sordos y sonoros, ademas puede

ser usada para distinguir la voz del silencio.

En general, definimos la energia en tiempo corto como:

T oo

E,= ) x(mPh(n-m) -—w<n<w  (31)

m=—nc
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Donde h (n-m) es una ventana cuya funcion principal para el caso particular de
analisis en el tiempo es la seleccion una porcion de sefial, x (m) es la senal de
habla y E, es el vector que almacenara los valores de energia de cada
segmento de la senal. En la figura 3.7 se muestra a la ecuacion 3.1 a manera de

diagrama de bloques.

X(m) X(m)? En
—» [P h(n) ——»

\ 4

Figura 3.7: Diagrama de bloques de la energia promedio.

El efecto de la ventana en la representacién de la energia dependiente del
tiempo es discutido en el apéndice A, para la representacion de energia en

tiempo corto utilizaremos la ventana rectangular descrita en la ecuacion 3.4.

1
— 0<n<N-1

hmy=in =" (3.2)
0 c.c.

En la figura 3.8 se muestra la aplicacion de energia promedio sobre la sefial de
habla “sofa”, en la que se aprecia los segmentos sonoros y sordos por medio de

la amplitud de la energia.
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Amplitud vs muestras
1 T T T T

Maplitud [v]

1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Muestras [m]

Energia promedio vs muestras
0.14 T T T T T T T

012 -
01 —
008 -

006 —

5 0041 g
w
0.02 g
| 1 1 1 1 1 1 | 1

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Muestras [m]

rgia promedio [v2]

Figura 3.8: oscilograma y energia promedio de la palabra “sofa”

Analisis de tasa de cruces por cero
En el contexto de las sefiales en tiempo discreto, se dice que un cruce por cero

ocurre si muestras sucesivas tienen signos algebraicos diferentes.

Las sefales de voz son sefiales de banda ancha y la interpretacion de la
frecuencia promedio de cruces por cero es por tanto menos precisa. Sin
embargo se pueden obtener estimados de las propiedades espectrales usando
una representacion basada en la tasa promedio de cruces por cero en tiempo

corto. Antes de discutir la interpretacion de la tasa de cruces por cero para la
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voz, definiremos y discutiremos los calculos requeridos. Una definicion
apropiada es:

[>e}

Z = Z‘sgn[x(m)]—sgn[x(m—l)” w(n—m)

n=—s (3.3)
Donde
) x(n)=>0
sgn[x(n)]= {_1 () <0 04

Y

b 0<n<N-1
w(n)=<2N

0 c.c. (3.5)

Tal como la representacion de energia promedio, se utiliza una ventana para
segmentar la senal de habla, la ventana utilizada en este caso esta definida por

la funcion w (n).

Las operaciones involucradas en la ecuacion (3.3) se encuentran representadas
en forma de diagrama de bloques en la figura 3.9. Esta representacién muestra
que la tasa promedio de cruces por cero en tiempo corto tiene las mismas

propiedades generales que la energia en tiempo corto.
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sgn[ | R Primera o1 R Ventana
» S9 diferencia >
x[n] Z,

Figura 3.9: Representacion en diagrama de bloques de los cruces por cero

promedio en tiempo corto.

El modelo para la produccidén de voz sugiere que la energia de la voz sonora se
encuentra concentrada por debajo de los 3 kHz debido a la caida del espectro
introducida por la onda glotal, mientras que para la voz sorda, la mayor parte de
la energia se encuentra a altas frecuencias. Debido a que las altas frecuencias
implican altas tasas de cruces por cero, y bajas frecuencias implican bajas tasas
de cruces por cero, existe una fuerte correlacion entre la tasa de cruces por cero
y la distribucidn de energia con la frecuencia. Una generalizacion razonable es
que si la tasa de cruces por cero es alta, la sefial de voz es sorda, mientras que
si la tasa de cruces por cero es baja, la sefial de voz es sonora. Esto, sin
embargo, es una afirmacién muy imprecisa ya que no hemos establecido qué es
alto y qué es bajo, y por supuesto, no es posible ser preciso. En la figura 3.10 se
muestra la representacion de tasa de cruces por cero de la sefial de habla “sofa”

y su oscilograma (13).
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Amplitud vs muestras
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Figura 3.10: Representacion oscilografica y tasa de cruces por cero de la sefial

de “sofa”

3.3.2 Analisis en el dominio de frecuencia

Matematicamente el analisis espectral esta relacionado con una herramienta
llamada transformada de Fourier. Ese analisis debe llevarse a cabo en
intervalos pequerios de la sefal de voz . La transformada no solamente contiene
informacién sobre la intensidad de determinada frecuencia, sino también sobre
su fase. Esta informacién se puede representar como un vector bidimensional o

como un numero complejo.
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Con el fin de estudiar las propiedades espectrales de las sehales de voz,
debemos encontrar conveniente el introducir formalmente el concepto de una

representacion de Fourier dependiente en el tiempo de una senal.

Analisis de espectro de potencia

La representacion espectral de potencia que es una funcién de la frecuencia
(parte real) para un segmento de voz en un instante de tiempo especifico. Una
escala logaritmica es usada para la potencia en el eje vertical, y una escala

lineal para la frecuencia en el eje horizontal.

La representacion de frecuencia de un corto periodo de la senal puede ser
usada para analizar las propiedades de un segmento en particular que contenga
un fonema y es muy util porque la estructura de frecuencia de un fonema es
generalmente unica. En la figura 3.11 se muestra la representacién de potencia

espectral de un segmento sonoro.
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Potencia espectral vs frecuencia
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Figura 3.11: Representacion de potencia espectral del fonema /a/

Descomposicion del espectro de potencia
La sefial de voz es a menudo caracterizada en los términos de las propiedades

de la potencia espectral. Los dos atributos importantes de la potencia espectral

son:
o La envolvente espectral.
o La estructura fina espectral.

En la figura 3.12 se muestra la descomposicién de la potencia espectral del

fonema /a/.
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Paotencia espectral vs Frecuencia
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Figura 3.12: Descomposicion de la potencia espectral del fonema /a/

Envolvente espectral
La envolvente espectral caracteriza a el tracto vocal con la forma de posee una
estructura unica compuesta por formantes capaz de diferenciar este fonema de

otros.

Los formantes son determinadas frecuencias de resonancia introducidas por las
cavidades en la boca y la nariz (configuracion especifica de los o6rganos del
tracto vocal al pronunciar un determinado sonido), desempefian un papel

importante en la diferenciacion de sonidos ya que cada sonido conllevara
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frecuencias formantes caracteristicas y diferenciadores respecto al resto de los

sonidos.

La deteccidn de estas frecuencias de resonancia se realiza en la envolvente
espectral, constituyendo los formantes los maximos relativos de dicha
envolvente; es decir las frecuencias formantes se definen como lo maximos

parciales de la envolvente espectral.

Para los sonidos sonoros las frecuencias armoénicas cerca de las resonancias
son enfatizadas. Las resonancias de las cavidades que son tipicos de las
diferentes configuraciones de articulacion son llamadas formantes. En la Figura
3.13, se muestran 3 formantes del fonema /a/ (maximos parciales de la
envolvente espectral). Los sonidos sordos muestran solo formantes menos
pronunciados debido a la excitacion ruidosa. En la figura 3.14 se muestran los

formantes del fonema /s/.
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Figura 3.14: Envolvente espectral el fonema /s/.
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En el caso de las vocales son necesarias tan solo las dos primeras frecuencias
formantes. Por lo tanto los formantes son una caracteristica importante de la
percepcion de la voz. Los sistemas de reconocimiento automatico basan su
eficiencia en la capacidad de extraer adecuadamente la envolvente espectral.
En la figura 3.15 se muestra el intervalo de los formantes primero y segundo de

las vocales.

SEGUNDD FORMANTE

2000 woo, 500 Hz
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kN \ | ' =
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— 600
{ Y
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3.15: Primer y segundo formante de los fonemas vocalicos.

Estructura fina
Estructura fina caracteriza a las cuerdas vocales y es usada para distinguir entre
sonidos sonoros y sordos. Para sonidos sonoros hay una estructura armonica

con picos en multiples frecuencias fundamentales. Si una estructura arménica
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en la estructura fina esta perdida entonces los sonidos pueden ser considerados
como sordos. La figura 3.16 muestra la descomposicion de la potencia espectral
extrayendo la estructura fina del fonema /a/ y en la figura 3.17 la estructura fina

del fonema /s/.

Estructura fina vs frecuencia
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Figura 3.16: Estructura fina del fonema /a/.
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La sefial de voz representada sobre un espectrograma es otra representaciéon

muy usada.

En el eje horizontal representa al tiempo. Y en eje vertical

representa a la frecuencia (potencia espectral) y la intensidad en una frecuencia

dada en el tiempo esta representada como tercera dimension por los colores

que van desde el azul hasta el rojo, menor a mayor respectivamente. Finalmente

lo mas importante de esta representacion son las frecuencias formantes

(frecuencias de mayor intensidad), las cuales hacen distincion de los fonemas.
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En la figura 3.18 se muestra el procedimiento para llegar a construir un

espectrograma.

\ I \ \ \
0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06

Figura 3.18a representacion acustica de la voz en un intervalo de 60 ms.

FFT

Figura 3.18b representacion de frecuencia de tres tramas
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Figura 3.18c Espectrograma en un intervalo de 40 ms.

El procedimiento de construccion de un espectrograma es facilmente apreciable:
la figura 3.18a muestra que se parte desde la representacion acustica,
dividiéndola en tres pequefos intervalos de alrededor de 10 ms. Los cuales en
la figura 3.18b se observa su transformacion a frecuencia mediante la
transformada de Fourier, y también en colores la magnitud. Finalmente mediante
la obtencién de la intensidad o potencia de las tramas se puede llegar al

espectrograma apreciado en la figura 3.18c.

En la figura 3.19 se muestra el oscilograma y el espectrograma de la sefal de

habla “dos”.
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Figura 3.19: Representacion acustica y espectrograma de la sefal de habla

“dos”.

La particularidad del espectrograma es que nos permite observar las
propiedades espectrales de manera mas explicitas. En la figura 3.20 se
muestran los espectrogramas de los fonemas vocalicos, ya que estos se definen

como zonas de color rojizo (14).
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CAPITULO 4

4. DISENO DEL SISTEMA

Este capitulo tiene como objetivo la explicacion del sistema ASR
(reconocimiento de voz automatico por sus siglas en inglés) a implementar en
matlab por lo se define una estructura o diagrama de bloques que contiene los

puntos importantes del sistema.

4.1 Estructura del sistema a implementar
La estructura o diagrama de bloques del sistema ASR (reconocimiento de voz
automatico por sus siglas en inglés) a desarrollar, consiste de los bloques

basicos que debe poseer todo sistema de reconocimiento: adquisicién de la
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sefal, extraccién de parametros o informacién comparable de la sefal, y bloque
de comparacion; que se define como bloque de entrenamiento, reconocimiento y

plantillas. En la figura 4.1 se muestra la estructura expuesta.

i Entrenamiento

Sefial de S Extraccién — | -
— Adquisicion —m de L I\ —

micréfono .
parametros

» Reconocimiento HPaIabra
reconocida

Figura 4.1 Diagrama de bloques del sistema de reconocimiento del habla.

4.2 Adquisicion

El bloque de adquisicion recibe a la entrada una onda acustica (voz) y genera a
la salida un arreglo con los valores de magnitud de dicha onda. Internamente
esta compuesto por tres bloques muestreo, cuantizacion y el bloque de
deteccion de actividad de voz, En la figura 4.2 se representa los bloques que
componen a la funcion de adquisicion.

Conversion Analogo a digital

T TT T
| |
| ! L. .
t Muestreo » Cuantizacion —» Deteccion de —»WWIW
! ‘
|

actividad de voz

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Figura 4.2: Diagrama de bloques de la adquisicion.
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4.2.1 Muestreo y cuantificacion

Muestreo

La etapa de muestreo consiste en convertir la sefial analdgica, continua en el
tiempo, en una senal discreta en el tiempo. El principio fundamental del
muestreo es el denominado teorema de Nyquist. El cual enuncia que si la
frecuencia de muestreo es mayor o igual al doble del ancho de banda de la
sefnal a muestrear, se podra recuperar la sefal en su totalidad mediante una
interpolacion basada en funciones seno. Este hecho es importante, ya que nos

indica que si el muestreo se realiza de forma correcta, no se pierde informacion.

Los estudios sobre las caracteristicas de las sefiales de voz han demostrado
que la mayor parte de la informacidén necesaria para la inteligibilidad del habla se
encuentra por debajo de los 4 KHz. De hecho el ancho de banda disponible
tradicionalmente en las lineas telefénicas es algo menor de 4 KHz. Aunque hay
que destacar que algunos sonidos emitidos por el aparato fonador poseen
frecuencias mucho mas elevadas, por ejemplo los sonidos fricativos (sonidos
que se producen cuando un articulador se acerca a una zona de articulacion de
modo que el paso del aire se obstruye parcialmente, produciendo una friccion)

los cuales pueden alcanzar los 10 KHz., pero la pérdida de esta informacién no
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supone un déficit sustancial en la informacion del habla. Por tanto teniendo en
cuenta el teorema de Nyquist, con una frecuencia de muestreo de 8000 Hz

seria suficiente para los propésitos de reconocimiento del habla.

Las posibles mejoras que se obtendrian utilizando una frecuencia de muestreo
mayor, no compensarian la carga computacional adicional debida a la mayor

cantidad de datos a procesar.

Cuantificacién

Una vez se tiene la sefal discreta en el tiempo se debe discretizar en magnitud
para tener una senal digital. Para cuantificar una sefal con K bits, el numero de
niveles que garantiza la mayor eficiencia en el uso de las palabra en codigo
binario es 2X. La amplitud y el nimero de niveles se eligen a la vez para cubrir
adecuadamente el rango de la sefial. Si Xyax es el valor maximo de la amplitud
de la senal, los parametros de la cuantificacion deben elegirse de acuerdo a la

siguiente expresion:

= e
2 Xaw=A 2
Donde K es el numero de bits empleados en la cuantificacion, y A es la amplitud

de los intervalos.
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4.2.2 Algoritmo de conversion analégico a digital

En matlab la conversion analoga a digital de la sefial de habla se la hace a
través de la funcion wavread.

Habla = wavread (duracion, fs., tipo de dato);

En matlab se realiza un almacenamiento de la sefial de voz, la duracién esta en
términos de muestras por lo que si se desea adquirir 2 segundos se tendra que
colocar fs * 2.

Tipo de dato es la cuantificacidon en el caso a implementar es doble.

4.2.3 Deteccion de actividad de voz

La deteccidon de actividad de voz consiste en localizar de manera automatica el
inicio y final de una sefal de voz, con el proposito de almacenarla sin
informacién redundante (silencios al inicio o final). Dado que en la practica la
senal de voz estda acompafnada de ruido de fondo, el problema de la deteccion

de voz se complica dependiendo de la relacion sefial a ruido.

La senal del habla del lenguaje castellano estd compuesta fundamentalmente
por vocales acompanadas por consonantes, las caracteristicas antes descritas

en el capitulo 3 concluyen que la representacion de energia permite localizar a
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los sonidos sonoros (mayormente representados por las vocales); mientras que
la tasa de cruces por cero permite la observacion de los sonidos sordos
(mayormente representados por las consonantes a excepcion de los fricativos

por poseer excitacion sonora).

En el capitulo 3 se introdujeron las representaciones de la senal de voz
mediante energia y tasa de cruces por cero. El algoritmo a implementar en la

deteccion de voz es el algoritmo de Rabiner y Saburm (15).

Algoritmo en matlab

El algoritmo de Rabiner y Saburn:

1. Calcular la medida y desviacion estandar para E[n] y Z[n] a partir de los
primeros 100 ms de sefal.

2. Calcular umbral para Z[n] basado en la distribucion de Z[n] en tramos
sordos: IZCT (umbral de tasa de cruces por cero).

3. Calcular umbrales “upper” y “lower” para E[n]: ITU (umbral superior de
energia), ITL (umbral superior de energia) respectivamente.

4, Encontrar un intervalo que sobrepase ITU.

5. Encontrar puntos iniciales y finales tentativos N1 y N2 buscando los

cruces del umbral inferior ITL fuera del intervalo anterior.
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0. Mover N1 hacia atras hasta el primer punto en el que Z[n] excede el
umbral IZCT.
7. Mover N2 hacia adelante hasta el primer punto en el que Z[n] excede el
umbral IZCT.

El algoritmo puede ser descrito con referencia en la figura 4.3. Las
representaciones basicas usadas son la cantidad de cruces por cero en una
trama de 10ms y la magnitud promedio calculados con una ventana de 10ms.
Ambas funciones son calculadas para todo el intervalo de grabacion a una tasa
de 100 veces/s. Se asume que los primeros 100ms del intervalo no contienen
voz. La media y desviacion estandar de la magnitud promedio y la tasa de
cruces por cero son calculados para este intervalo para dar una caracterizacion
estadistica del ruido de fondo. Usando esta caracterizacion estadistica y la
magnitud promedio maxima del intervalo, se calculan los umbrales de energia y
de cruces por cero. Se busca la magnitud promedio para encontrar el intervalo
en el que siempre se excede un cierto umbral conservador (ITU en la figura 4.3).
Se asume que los puntos de inicio y final se encuentran fuera de este intervalo.
Entonces trabajando hacia atras desde el punto en el que M, excede por
primera vez el umbral ITU, el punto (marcado como N4 en la figura 4.3) donde

M, cae por primera vez debajo de un umbral inferior ITL es tentativamente
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seleccionado como el punto de inicio. Se sigue un procedimiento similar para
encontrar el punto tentativo final N,. Este procedimiento de doble umbral
asegura que las caidas en la funcion magnitud promedio no proporcionen un
punto final falso. En este punto es razonablemente seguro asumir que los
puntos de inicio y final no se encuentran en el intervalo de N1 a N». El siguiente
paso es moverse hacia atras desde N (hacia delante de N;) comparando la tasa
de cruces por cero con un umbral (IZCT en la figura 4.3) determinado a partir de
las estadisticas de la tasa de cruces por cero para el ruido de fondo. Este se
encuentra limitado a 25 tramas antes de N; (después de Nj). Si la tasa de
cruces por cero excede el umbral 3 6 mas veces, el punto de inicio Ny se
traslada hacia atras al primer punto en que se excede el umbral de cruces por
cero. Si lo anterior no sucede, N1 se define como el inicio. Se sigue un

procedimiento similar para el final.

Energia

T SNy

Fiy My M, n

CrUCes por CEro

FICT

LR bl

My My Mg n

Figura 4.3. Ejempilo tipico de las mediciones de la magnitud promedio y

cruces por cero para una palabra que comienza con una fricativa fuerte.
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A pesar de las dificultades creadas por las situaciones anteriores, las
representaciones de energia y tasa de cruces por cero pueden ser combinadas
para ser usadas como base de un algoritmo que localice el inicio y fin de una
sefal de voz. Uno de dichos algoritmos fue estudiado por Rabiner y Cambur en
el contexto de un sistema de reconocimiento de voz de palabras aisladas. En
este sistema un emisor pronuncia una palabra durante un intervalo de grabacion
prescrito, y el intervalo completo es muestreado y guardado para el
procesamiento. El propédsito del algoritmo es encontrar el inicio y final de la
palabra con el fin de que el subsecuente procesamiento y comparacion de

patrones puedan ignorar el ruido de fondo.

4.3 Extraccion de parametros

La extraccion de parametros tiene como objetivo obtener la informacion mas
relevante de la sefal de habla, esta informacion fue definida en el capitulo 2
con el nombre de envolvente espectral. La cual describe de manera explicita las

frecuencias formantes Unicas de cada fonema.

Atendiendo al modelo usual de produccion del habla, La voz se produce

mediante la convolucion de la excitacion glotal (vibracion de las membranas de
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las cuerdas vocales con el paso del aire) y la respuesta al impulso del tracto
vocal, por lo que es necesario procesar esta sefial de habla para poder extraer
la sefial de tracto ( envolvente espectral), ya que esta posee la estructura que
diferencia a un fonema de otro. Esta separacibn no se puede conseguir
mediante filtrado ya que ambas componentes no estan combinadas linealmente.

Para lo cual es necesario aplicar un sistema homomaorfico.

4.3.1 Analisis homomoérfico

Este término significa literalmente: la misma estructura. La adicién no es la unica
manera para que el ruido y la interferencia se puedan combinar con una sefal
de interés; la multiplicacion y la convoluciéon son también medios comunes de
mezcla de sefales préximas, si las sefiales se combinan de una manera no
lineal, no pueden ser separadas por filtracion lineal. Las técnicas homomorficas
procuran separar sefiales combinadas de una manera no lineal haciendo que el
problema se convierta en lineal. Es decir, el problema se convierte en la

estructura de un sistema lineal.

Desde la introduccién en los primeros afios de la década de los 70, de las
técnicas homomorficas de procesado de senal, su importancia dentro del campo

del reconocimiento de voz ha sido muy grande. Los sistemas homomorficos son
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una clase de sistemas no lineales que obedecen a un principio de
superposicion.

De estos, los sistemas lineales constituyen un caso especial.

4.3.2 Analisis cepstral

Atendiendo al modelo usual, la voz se produce mediante la convolucién de una
excitacion y la respuesta impulsiva del modelo del tracto vocal. En algunas
ocasiones es importante aislar una de las componentes (excitacién o modelo del

tracto vocal) para su uso por algoritmos de tratamiento digital de la voz.

Una de las técnicas mas sencillas para separar componentes de una sefal es
el filtrado, es util cuando las componentes aparecen combinadas linealmente,

puesto que la operacion de filtrado es lineal.

En la produccion de la sefial de voz, la excitacidon y la respuesta impulsiva del
filtro que modela el tracto vocal no se combinan linealmente, sino mediante una

convolucion (operacion lineal, pero no combinacion lineal).
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Figura 4.4 Analisis Cepstral partiendo de la transformada discreta de

Fourier

El cepstrum c¢(n) de la sefal de voz se define como la transformada inversa de

Fourier del logaritmo de su espectro S(f), es decir,

c(n)=F"'log(S(f)) (4.1)
El término cepstrum (obsérvese la inversidon intencionada del orden de las
primeras letras con respecto a spectrum) es indicativo de haber realizado una
transformacion inversa del espectro. La variable independiente del cepstrum se
denomina quefrency (proveniente de la variable inglesa frequency, también

invertida) y tiene caracter temporal.

El analisis cepstral es un caso particular de procesado homomorfico que permite

obtener una representaciéon de la sefal de voz en un dominio donde la
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excitacion y el modelo del tracto vocal se combinan atendiendo a las siguientes

propiedades:
o Las componentes representativas aparecen separadas en ese nuevo
dominio
o Las componentes representativas aparecen combinadas linealmente

1F T T I I I I

[

Q

-9

il = 1 1

1000 o 000
none v | | magnitude DFT - |

5. 1
fiaan ﬂﬂ.lh Y. WA

Figura 4.5 a) Forma acustica, b) magnitud de DFT, c) logaritmo,d) idft de la senal y

dominio cesptral
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4.3.3 Liftro
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Figura 4.6 Separacion excitacion-filtro por filtrado homomorfico

El proceso de separar las componentes cepstrales se denomina liftrado (
liftering en ingles, derivado de filtering, filtrado) . Las sefiales mezcladas por
convolucion en el dominio del tiempo aparecen mezcladas aditivamente en el
dominio de la frecuencia. Por tanto la representacién cepstral es ideal para
separar las caracteristicas correspondientes a la excitacion y al filtro que modela
el tracto vocal, los coeficientes cepstrales de orden bajo contienen informacion
sobre la envolvente espectral y caracterizan el filtro que modela el tracto vocal,
los coeficientes cepstrales de orden mayor representan el rizado espectral y es
en estos donde se manifiesta el pitch. Aplicando ventanas adecuadas al
conjunto de coeficientes cepstrales se pueden separar estas caracteristicas

(excitacion y envolvente espectral).
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Los coeficientes de orden bajo proveen entonces informacion sobre Ila
envolvente. La palabra esta originada por la alteracion de las letras que forman
spectrum ya que en realidad su dominio no es temporal ni frecuencial sino un

nuevo dominio cepstral.

4.4 Comparacion de parametros

En el bloque de comparacién de patrones, se comparan las caracteristicas de
una palabra de entrada desconocida con las caracteristicas de las palabras
almacenadas en memoria, por lo tanto la finalidad del bloque de comparacion es
seleccionar la palabra en memoria mas parecida, devolviendo como resultado

una cadena de caracteres con el nombre de la palabra.

Hay que recordar que la pronunciacion de las palabras, se caracteriza por una
gran variabilidad temporal de su forma; es decir una misma palabra se puede
pronunciar a distintas velocidades, lo que produce importantes distorsiones
temporales. Estas distorsiones no solo afectan a la duracion total de la palabra,
sino que también influyen en los sucesivos elementos fonéticos que la
componen. La necesidad de comparar dos secuencias acusticas
independientemente de las distorsiones temporales respectivas, exige una

técnica de normalizacién temporal no lineal. Que para el caso particular de esta
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tesis es DTW (dynamic time warping) en inglés, alineamiento temporal dinamico

en espanol. En la figura 4.7 se muestra el diagrama de bloques

comparacion de patrones (16).

comparacion de patrones

— Algoritmo
Display | salida Medicion | o dir?ém\ca
de distancia (DTW)

Acondicionamiento

L 4

Deteccidn
de actividad

Figura 4.7 Diagrama de bloques de la comparacion de patrones

4.4.1 Alineamiento temporal dinamico DTW

de la

La técnica utilizada para la etapa de reconocimiento de sefiales de voz es el

alineamiento temporal dinamico o DTW (Dynamic Time Warping), este modelo

corresponde a uno de los primeros métodos desarrollados en reconocimiento y

es uno de los mas eficaces en el reconocimiento monolocutor. El problema

principal recae en el tamano del diccionario de palabras a reconocer y en el

tiempo de procesamiento ocupado por los algoritmos. Sin embargo, como un

primer acercamiento a los sistemas de reconocimiento de voz se constituye en
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una de las herramientas basicas de reconocimiento, previo a la realizacion de

sistemas mas complejos.

En general DTW es un método que permite encontrar un emparejamiento entre
dos secuencias dadas con ciertas restricciones. Las secuencias son
“‘deformadas” de manera no lineal en la dimension del tiempo para determinar
una medida de su similitud independiente de las variaciones no lineales en la

dimension del tiempo.

Algoritmo:

Sea X=(x1, x2,..., xi) una trama de longitud N que contiene vectores cepstrales
de la palabra desconocida, Y= (y1, y2,..., yj) una cadena de vectores cepstrales
de longitud M. de las palabras almacenadas en una libreria. La figura 4.8

muestra dos sefales cualquiera x, y con sus respectivos valores.

x[n]= 1012321012} y[n]={0.11,2,23,1,0}

Figura 4.8: Sefales x, y con sus valores



1. Construccion de una matriz de distancia local d(i, j) donde:

d(ij) = Ix[i]-yl1l; 1 <1 <N,

La ecuacion 4.2 esta representada en la figura 4.9

[

] =

d(nx,ny)|

d(nx,2)

Yiny] d(1,ny) d2.ny)

[ ] [ ] [ ]

[ ] [ ] [ ]

[ ] [ ] [ ]
Y[2] d(1,2) d(2,2)
Y] d(1,1) d(2,1)

d(nx,1)

X[1]

X[2]

Figura 4.9: Matriz de distancia local

X[nx]
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4.2)

En el caso particular de las sefales x, y de la figura 4.8 la matriz de distancia

local esta ilustrada en la figura 4.10.
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Figura 4.10: Matriz de distancia local para las sefiales

2. A partir de la matriz de distancias locales se aplica la funcién de recursién
D(x, y) expuesta en la ecuacion 4.3.
D(x,v) = d(x,v) +min[ D(x—1,v),D(x— 1,y — 1),D(x,v — 1)] (4.3)

0

I

= N 0=v=M
La misma funcién recursiva D(X, y) aplicada sobre la matriz de distancias locales

de la figura 4.9 y mostrado de esta manera en la figura 4.11.
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Figura 4.11: Matriz de distancia acumulativa A

HM BN EMHE

3. Finalmente se obtiene que DTW(x, y) es:

DTW (x,y) = 22 (4.4)

Donde D(N, M) es la funcion recursiva evaluada en (N, M) y L es la longitud del
camino optimo desde (0, 0) y (N, M). En la figura 4.12 se muestran los valores
necesarios para calcular el DTW(x, y) de la figura 4.8, y en la ecuacién 4.9 se

muestra el resultado.
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Figura 4.12: Matriz de distancia acumulativa B

o] [ [o] [ [ [ [-] [<]

DTW (x,y) = 25 = = = 03636 (4.5)

4.4.2 Algoritmo de entrenamiento

El algoritmo de entrenamiento tanto como el algoritmo de reconocimiento aplica
el algoritmo DTW. El propdsito del algoritmo de entrenamiento es la creacion de
una base de datos de “palabras” donde cada “palabra” es una estructura que
contiene 4 tipos de datos:

o Una cadena de caracteres que almacena el nombre de la palabra.

. Un arreglo de numero reales que almacena una sefal de habla

considerada senal patrén o referencia.
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. Dos valores reales que almacenan los valores D, ...y Dy,.... Los cuales
representan umbrales de aceptacion minimos para ser usados en la etapa de
reconocimiento.

Una vez definida la estructura es necesario definir el procedimiento de
entrenamiento que me de como resultado la obtencion de todos los elementos
de la estructura:

1. Almacenar 5 sefiales de habla de la misma palabra {t,, t,,t;,t.,t.}, de
entre estas sefiales posteriormente una sera seleccionada como la mas
representativa llamada senal referencia.

2. Encontrar la sefial mas representativa aplicando la ecuacién 4.6 y 4.7,

Donde Dy,..; es la suma de los resultados DTW entre tramas de las sefales de

habla t,(n), t, (n).

ORI W-INETORNG) (46)

k=1

I

tz(n) serA talque S(R) < S(j).¥vj|j = Ry 1l =<j = 5. (4.7)
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Lo que expresa la ecuacion 4.6 es que en cada sefial sera evaluada su

disimilitud con respecto a las otras cuatro sefnales, asi los valores nos

s(3)

proporcionan un indicador importante para encontrar la sefal referencia.

La ecuacion 4.7 define a como senal referencia, la cual debe poseer el

tn(n)

menor valor de

sG)

3. Encontrar los valores D, ...y D4,..... los cuales se definen como:
D,.... Es la mayor distancia D;,,.; entre el elemento mas representativo o senal

referencia y otro elemento de entre el conjunto de 5 sefales.

D1ma ES la mayor distancia Dg;,,; entre dos elementos de entre todo el conjunto

de senales.

Para tener una mejor idea acerca de estos valores se muestra graficamente

mediante la figura 4.13.
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drmax

Elemento mais
tepresentativo

drmax

Figura 4.13: Representacion de y y la sefal de referencia
D Iy

max 1max

4.4.3 Algoritmo de reconocimiento
El algoritmo de reconocimiento consiste en la ejecucion de un procedimiento
que realiza la comparacion entre una sefal de habla desconocida con la base

de datos de “palabras”. Esta comparacion esta dada por la ecuacién 4.8

Dypin = min{D;, ., (g(n),p, ()1 =k = (tamafio de la base de datos)} (4.8)

De la sefal p,.(n) Que genere el menor valor de p,

conar (g ()0, (1)) S€ utilizaran

sus valores p Y D almacenados previamente en la etapa de

max 1max

entrenamiento, los cuales seran utilizados como umbrales de reconocimiento tal

y como se describe en las ecuaciones 4.9 y 4.10.
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=
I3

< A=%D (49)

max

m S A=D (4.10)

1meax
Si D, satisface las desigualdades de las ecuaciones 4.9 y 4.10 se dice que
g(n) se encuentra almacenada en la base de datos de palabras y es igual a
v, (n), entonces el sistema arroja la cadena de caracteres relacionada a dicha
sefal. En el caso de que no sean satisfechas las desigualdades el sistema
arroja la cadena “Palabra no almacenada en diccionario”.

El valor de A es una constante obtenida mediante experimentaciéon. Siendo el

valor optimo de A, el que genere un porcentaje mayor de aciertos (17).

4.4.5 Diseio de Pruebas
Todos los Pruebas fueron hechos sobre una aplicacién desarrollada en Matlab y
estan basados sobre el reconocimiento de digitos del cero al nueve. Cada digito

sera pronunciado 10 veces; Dando un total de 100 palabras a reconocer.
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CAPITULO 5

5. Pruebas y Resultados

En el presente capitulo se muestran las pruebas realizadas sobre el sistema de
reconocimiento y los resultados obtenidos. Existen varios parametros que
pueden ser escogidos para evaluar el sistema de reconocimiento, por ejemplo:
El umbral de reconocimiento, Tamafo de la trama usada en la segmentacion de

la palabra y funcionamiento en ambientes con ruido.
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5.1 Pruebas realizadas

Experimento 1: Variacién del umbral de reconocimiento

El experimento de variacion del umbral de reconocimiento consiste en variar A
(factor de escala) relacionado con los umbrales o0, ..y Dy, .. para dar como
resultado un desplazamiento del umbral de reconocimiento y en consecuencia
un numero de aciertos y desaciertos capaces de ser medidos a manera de
porcentajes. Los resultados obtenidos se muestran en la figura 5.1y 5.2.

Los valores de A varian entre: {1, 1.1, 1.25, 1.3, 1.4, 1.5, 1.63, 1.69, 1.7, 1.76,
1.78,1.8, 1.85, 1.9, 2}

El tamano de la trama es 20 ms.

Experimento 2: Variacion del tamaino de la trama

El experimento de variacion del tamafo de trama consiste en calcular el numero
de aciertos y desaciertos producidos al variar el tamafo de la trama. Los
resultados obtenidos se muestran en la figura 5.3 y 5.4.

Los valores de tamafio de trama son: {10 ms, 15 ms, 20 ms, 25 ms, 30 ms}

El valor de A es 1.3
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Experimento 3: Reconocimiento en ambiente de ruido

El experimento de reconocimiento en ambiente de ruido consiste en calcular el
numero de aciertos y desaciertos tanto en ambiente controlado como en
ambiente con ruido de fondo. Los resultados obtenidos se muestran en la figura
5.5.

El tamafio de la trama es: 20 ms

El valor de A es 1.3
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Porcentaje de aciertos y desaciertos vs A*Dmax

W Porcentaje de aciertos W Porcentaje de desaciertos

87% 87%

82%
%
78% 80%

3% 71%
68%

63% 64%
60%

62%

37%

N N “ » * 9 39 g° A Q° &° Y o 5 z
- v - - N N A N ¢ N

Figura 5.1: Gréafica de Porcentaje de aciertos y desaciertos versus A*Dmax
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Porcentaje de aciertos y desaciertos vs A*D1max

W Porcentaje de aciertos W Porcentaje de desaciertos

96%
92%
87%
. 83%
79%  80% 8L%
74%
70% 71%
66% 55%

56%
52%
489
196

Figura 5.2: Gréfica de Porcentaje de aciertos y desaciertos versus A*D1max
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Porcentaje de aciertos y desaciertos vs tamano de la trama (1.3*Dmax)

B Porcentaje de aciertos B Porcentaje de desaciertos

10ms 15ms 20ms 25ms 30ms

Figura 5.3: Gréfica de Porcentaje de aciertos y desaciertos versus 1.3*D1max

Porcentaje de aciertos y desaciertos vs tamano de la trama (1.3*D1max)

B Porcentaje de aciertos B Porcentaje de desaciertos

10ms 15ms 20ms 25ms 30ms

Figura 5.4: Gréafica de Porcentaje de aciertos y desaciertos versus 1.3*D1max
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Porcentaje de aciertos y desaciertos vs senal y senal +
ruido

M Porcentaje de aciertos B Porcentaje de desaciertos

iiui l:iUi

senal senal + ruido

Figura 5.5: Grafica de porcentaje de aciertos y desaciertos versus sefal y senal
+ ruido

5.2 Analisis de Resultados

Experimento 1: Variacién del umbral de reconocimiento

Segun la figura 5.1 al utilizar en el sistema de reconocimiento del habla el
umbral de reconocimiento A =D, .. , variando el valor de A obtenemos que el
valor 6ptimo para este experimento es de 1.3, Con un porcentaje de acierto de

82%.

Segun la figura 5.2 al utilizar en el sistema de reconocimiento del habla el
umbral de reconocimiento 4 =Dy, ... , variando el valor de A obtenemos que el
valor 6ptimo para este experimento es de 1.3, Con un porcentaje de acierto de

80%.
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Experimento 2: Variacion del tamaiio de la trama

Segun la figura 5.3 al utilizar en el sistema de reconocimiento del habla un
tamano de trama variable, y un umbral igual 1.3 = D_ _.. obtenemos que el valor
optimo del tamafno de trama para este experimento es de 30 ms. Con un

porcentaje de acierto de 83%.

Segun la figura 5.4 al utilizar en el sistema de reconocimiento del habla un
tamano de trama variable, y un umbral igual 1.3 = D, ... obtenemos que el valor
optimo del tamano de trama para este experimento es de 15ms. Con un

porcentaje de acierto de 81%.

Experimento 3: Reconocimiento en ambiente de ruido

Segun la figura 5.5 al evaluar al sistema de reconocimiento del habla en
ambiente con ruido fondo con datos de umbral de reconocimiento igual a
1.3+=D ..y 20 ms de tamafio de trama se obtiene que el sistema evaluado en
ruido da un porcentaje de aciertos del 48% siendo esto muy por debajo del
porcentaje de aciertos en condiciones contraladas que es 82%. Esto se debe a

que el sistema no posee una etapa de reduccién de ruido.
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Conclusiones

1. Los experimentos realizados evaluaron al sistema de reconocimiento del
habla en las los bloques de extraccion de caracteristicas y comparaciéon
de parametros o reconocimiento. Dando como valores Optimos de Ay
tamano de trama de 1.3 y 30 ms segundos respectivamente con un

porcentaje de acierto del 83%.

2. El porcentaje de aciertos obtenido en sistema de reconocimiento es
similar a otros proyectos realizados por otros departamentos de
investigacion. Como es el caso del proyecto “Reconocimiento de digitos
usando DTW” de la Universidad Federal de Rio de Janeiro [18]. Que

posee un porcentaje de aciertos del 83%.

3. El sistema posee poca tolerancia frente al ruido con un porcentaje de
aciertos del 48% esto se debe a que no posee ningun algoritmo de
reduccién de ruido de fondo. Este ruido influye principalmente en la
deteccion del inicio y fin de senal de habla dando como resultado un mal

almacenamiento de la sefal a procesar y por ende resultados erroneos.
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4. La herramienta Matlab fue muy util en todo el proceso de desarrollo del
sistema; dado que posee una interfaz grafica amigable en la presentacion
de sefiales. Por lo tanto se recomienda para cualquier disefio de sistemas

de procesamiento de sefales la utilizacion de este software.

Recomendaciones

1. Implementar un algoritmo para la eliminacion de ruidos de fondo, para

evitar resultados erroneos en el caso de ambientes ruidosos.

2. Pronunciamiento de las palabras pausado y claro para una mejor

captacion de la palabra por parte de la aplicacion.



ANEXOS

ANEXO 1
Caédigo utilizado
Algoritmo de extraccion de caracteristicas
function r = mfcc2(s, fs,tam)
x1 = 100/256;
tam2 = x1*tam;
n = floor((tam/1000)/(1/fs));

m = floor((tam2/1000)/(1/fs));

119



| = length(s);

nbFrame = floor((l - n) / m) + 1;
fori=1:n

for j = 1:nbFrame

M, ) = s((G - 1) * m) +i);

end

end

s2=¢s'

h = hamming(n);

M2 = diag(h) * M;

fori = 1:nbFrame

frame(:,i) = fft(M2(:, i));

end

t=n/2;

tmax =1/fs;

m = melfb(20, n, fs);

n2 =1 + floor(n / 2);

z =m * abs(frame(1:n2, :)).A2;

r = dct(log(z));

Algoritmo de alineamiento temporal dinamico DTW

function dist2 = dtw2(c1,c2);

c1=¢c1(1:9,:);
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2 = c2(1:9,:);

d = disteu(c1, c2);
D=zeros(size(d));
[MN] = size(D)
D(1,1)=d(1,1);

for m=2:M

D(m,1)=d(m,1)+D(m-1,1);

end

for n=2:N
D(1,n)=d(1,n)+D(1,n-1);

end

for m=2:M

for n=2:N

D(m,n)=d(m,n)+min(D(m-1,n),min(D(m-1,n-1),D(m,n-1)));

end

end

Dist=D(M,N);

n=N;

m=M,;

k=1;

w=[M NJ;

while ((n+m)~=2)
if (n-1)==0

m=m-1;

elseif (m-1)==0
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n=n-1;
else
[values,number]=min([D(m-1,n),D(m,n-1),D(m-1,n-1)]);
switch number
case 1
m=m-1;

case 2

end
k=k+1;
w=[m n; w];
end
tam = size(w);
dist2 = Dist/tam(1);
Algoritmo de deteccidn de actividad de voz
%% % %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o Yo %o %o Yo %o %o %o %o %o Yo %o %o %o %o Yo %o Yo Yo %o %o Yo %o %o %o %o Yo %o %o Yo
% Funcion 'Detector' %
% Se encarga de realizar la deteccion %
% del principio y final de la palabra %
% de voz. Es muy importante que %

% inicialicemos el detector antesde %



%

%

comenzar la deteccion de una palabra, %

para ello utilizaremos la funcion %

% anterior. %

% trama : numero de trama que es. %
% energia_trama : energia de la trama %
%  correspondiente. %

% linea : numero de la linea. %

Y% % %o %o %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo
function [ini,fin,E]=detector(senal, fs ,tramas_ruido ,long_win ,offset)
[E,Eruido,total_tramas]= energia(senal, fs, tramas_ruido, long_win, offset);

%(total_tramas, energia, fs, offset, Energialnicial, DEBUG)

fprintf('Eruido : %d\n',Eruido);
Energialnicial = Eruido;

% Nivel low del detector

factor_low = 8; % dB (3)

% Nivel speech del detector
factor_speech = 16; % dB (15)

% Nivel high del detector

factor_high = 20; % dB (30)

% Tiempo minimo por encima de SPEECH
ms80 = 60; % ms.

% Tiempo maximo por debajo de SPEECH
ms180 = 180; % ms.
TMaximoEncimaSpeech = ms180;

% Frecuencia de muestreo.
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Frekhz = fs/1000; % khz. (8)

% Avance de trama.

SepTramas = offset; % tramas (80)

% Minima duracion de palabra.

minima_duracion_pal = 15; % tramas.

% Méaxima duracién click.

minimo_anchura_acept = 5; % muestras.

% Numero de tramas iniciales en las que estimamos el ruido.
VentanaRuido = 10; % tramas.

%% %% % %o %o %0 %o %0 %o %o %o %o %0 %o %o %o %o %o %0 %o %o %o %o Yo %o Yo %o %o %o %o %o Yo %o %o Yo %o Yo %o %o %o %0 %o Yo
% Funcion Inicializa_Detector %

% Se encarga de inicializar todas las %

% variables necearias en la deteccion %

% de una palabra mediante la energia %

% de cada trama. %

%% %% % %o %o %0 %o %0 %o %o %o %o %o %o Yo %o %o %o %0 %o %o %o %o %o %o Yo %o %o %o %o %o %o %o %o Yo %o Yo %o %o %o %0 %o Yo
ini = 0;

fin = 0;

hay_palabra = 0;

fin_palabra = 0;

supera_speech = 0;

mantiene_speech = 0;

supera_high = 0;

energia_anterior = -50;%0.0;

energia_ruido = Energialnicial;



energia_low = energia_ruido + factor_low;
energia_speech = energia_ruido + factor_speech;
energia_high = energia_ruido + factor_high;
num_tramas_ruido = 0;
cuenta_debajo_speech = 0;
cuenta_arriba_speech = 0;
Inicio_Posible = 0;
inicio_detectado = 0;
fin_detectado = 0;
Posible_fin = 0;
anchura_click = 0;
maxima_duracion = ms180 * Frekhz / SepTramas;
minima_duracion = ms80 * Frekhz / SepTramas;
%% %% %0 %o %o %o %o %o Yo %o %o %o %o %o Yo %o %o %o %o Yo %o %o %o %o %o Yo %o %o %o %o Yo Yo %o %o Yo %o Yo %o %o %o %o Yo Yo
for trama=1:total_tramas,

% Hacemos una estimacion del nivel de ruido de la sala para

% calcular a partir de ahi los umbrales adecuados para la deteccion.

energia_ruido = energia_ruido + E(trama);

num_tramas_ruido = num_tramas_ruido + 1;

if num_tramas_ruido == VentanaRuido

energia_ruido = energia_ruido / num_tramas_ruido;
if (energia_ruido < energia_low) & (hay_palabra == 0)
% Actualizamos los niveles: solo en terminadas
% circunstancias que son cuando no hay una

% variacion muy rapida.
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energia_low = energia_ruido + factor_low; % 3
energia_speech = energia_ruido + factor_speech; % 10
energia_high = energia_ruido + factor_high; % 25
end
% Cada vez que llegamos a VENTANARUIDO hacemos una
% estimacion e inicializamos las variables
% utilizadas.
num_tramas_ruido = 0;
energia_ruido = 0.0;
end
% Posible inicio: superamos el nivel LOW pero
% todavia no hemos llegado al HIGH (primera
% condicion de inicio).
if (E(trama) > energia_low) & (energia_anterior <= energia_low) & (supera_speech == 0)
inicio_detectado = trama;
Inicio_Posible = 1;
fprintf(" inicio posible: %d \n',trama);

end

% Si bajamos de LOW sin haber llegado a HIGH

% entonces un posible inicio anterior, no era tal.

if (E(trama) <= energia_low) & (energia_anterior > energia_low) & (supera_speech == 0)
inicio_detectado = 0;
fprintf(' no era inicio: %d \n',trama);

end
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% Hemos superado el nivel SPEECH por primera vez.
if (E(trama) > energia_speech) & (energia_anterior <= energia_speech)
% Vamos a llevar la cuenta de las veces que le superamos.
fprintf(' sobre el speech: %d \n',trama);
cuenta_debajo_speech = 0;
if supera_speech ==
cuenta_arriba_speech = 0;
supera_speech = 1;
end

end

% Hemos cumplido la segunda condicion para un
% inicio de palabra que es la de mantenernos por

% encima de SPEECH mas de minima_duracion.

if (cuenta_arriba_speech == minima_duracion)
yw = 3;

end

if (E(trama) > energia_speech) & (cuenta_arriba_speech == minima_duracion)
fprintf(" paso el minimo valor: %d \n',trama);
mantiene_speech = 1;

end
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cuenta_arriba_speech = cuenta_arriba_speech + 1;

% Si superamos el nivel HIGH hemos cumplido la
% tercera de las condiciones para un comienzo
% de palabra.
if E(trama) > energia_high
supera_high = 1;
% ANADIDO
fprintf(" supero high %d\n',trama);
hay_palabra = 1;

end

% Consideramos un posible final de trama al bajar
% del nivel LOW (primera condicion de final).

if (E(trama) <= energia_low) & (energia_anterior > energia_low) & (supera_speech == 1)

Posible_fin = trama;
if mantiene_speech ==
anchura_click = trama - inicio_detectado;
fprintf(" eera click: %d y supero high %d\n',trama, supera_high);

% calculo anchura de un posible click inicial

% Verificamos si lo detectado es o no un click.
if anchura_click < minimo_anchura_acept

% no hay palabra, es click
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cuenta_debajo_speech = 0;
cuenta_arriba_speech = 0;
supera_speech = 0;
mantiene_speech = 0;
supera_high = 0;
hay_palabra = 0;
end
end

end

% Bajamos de nivel SPEECH.

if (E(trama) <= energia_speech) & (energia_anterior > energia_speech) & (supera_speech ==

cuenta_arriba_speech = 0;
fprintf(' bajo del speech y borro cuenta arriba  %d %d\n',trama );

end

% Si seguimos debajo del SPEECH.

if (E(trama) <= energia_speech) & (supera_speech == 1)
% Si seguimos debajo durante maxima_duracion se
% cumplira la segunda condicion de posible final de
% palabra.

fprintf(' bajo del speech  %d %d\n',trama, energia_speech );

if cuenta_debajo_speech == maxima_duracion
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cuenta_debajo_speech = 0;
cuenta_arriba_speech = 0;
supera_speech = 0;
mantiene_speech = 0;
supera_high = 0;

fin_detectado = Posible_fin;

tramas_pal = fin_detectado - inicio_detectado;

% Si la palabra es suficientemente grande entonces
% realmente hemos detectado una palabra.
if (tframas_pal > minima_duracion_pal) & (hay_palabra == 1)
fin_palabra = 1;
ini = inicio_detectado;
fin = fin_detectado;

end

% Ya no hay palabra porque la hemos terminado.
hay_palabra = 0;
end
cuenta_debajo_speech = cuenta_debajo_speech + 1;
end
% Ratificamos un posible inicio calculado
% anteriormente.

if (supera_high == 1) & (mantiene_speech == 1)
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hay_palabra = 1;
if fin == 0 % No se ha detectado un final con anterioridad.
ini = inicio_detectado;
end
end
energia_anterior = E(trama);
end
fprintf('INI : %d\n',ini);
fprintf('FIN : %d\n'fin);
[Z,ZCC_ruido,total_tramas]= tasacruces (senal, fs, tramas_ruido, long_win, offset);
figure
subplot(5,1,2);
plot(Z);
f=4
valor = 25
iniz =0;
finz = 0;
y = var(Z(1:10));
X = max(Z(1:10));
umbralz = x + y*f
if fin ~= 0
fori=4: valor
if (Z(ini - i) < umbralz)
iniz = ini - i;

break;
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end;
end;
if (iniz == 0)
iniz = ini;
else
if (iniz == ini -4)
iniz = ini;
end;
end;
fori=4: valor
if (Z(fin + i) < umbralz)
finz = fin + i;
break;
end;
end;
if (finz == 0)
finz = fin;
else
if (finz == fin +4)
finz = fin;
end;
end;
end;
ini = iniz;

fin = finz;
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ANEXO 2
Manual de usuario
1. Pantalla principal:
El primer paso en el manual del usuario es la explicacion de la pantalla principal.
La pantalla principal consta de dos Menus en la parte superior las cuales son:
Inicio y Ayuda. Y un menu llamado menu ASR (Automatic speech recognition)
que contiene dos botones: Entrenar y reconocer. En la figura A2.1 se muestra el

menu principal del sistema de reconocimiento del habla.
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SISTEMA_DE_RECOMNOCIMIENTO_DE WOZ o | B |

Inicio  Awyuda &

SISTEMA DE RECONOQCIMIENTO DE VOZ

— Menu de ASR—

Ertrenar

Reconocer

Figura A2.1: Menu principal del sistema de reconocimiento del habla.

Menu Inicio:

Al presionar el menu inicio se presentan en la pantalla cinco opciones o sub
menus. Estas opciones estan relacionadas a la creacion de una base de datos
de palabras. Puesto que el sistema de reconocimiento es monolocutor cada
base de datos debe pertenecer a un mismo locutor. Las diferentes opciones a
realizar son Insertar locutor, elegir locutor, eliminar locutor, locutor actual y salir.

En la figura A2.2 se muestra el menu de opciones del menu inicio.
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n SISTEMA_DE_RECON

Inicia  Ayuda
Insertar Locutor
Elegir Locutar
Elirminar Locutaor
Locutor Actual P

Cerrar

. Figura A2.2: Menu de opciones de la pestafia de inicio.

Insertar locutor:

Al presionar insertar locutor contiene se abre una ventana Illamada
‘INSERTAR_LOCUTORES®, la cual contiene una caja de texto, En la cual se
debe colocar el nombre al cual se desea llamar |la base de datos de palabras. Al
realizar el correcto nombramiento de la base de datos es necesario presionar el
botdn aceptar para la creacidn de una base de datos originalmente vacia.
Obsérvese la figura A2.3 para mayor informacidén sobre la ventana de insertar

locutor.

, Bl INSERTAR_LOCUTORES s

Colocar un nombre: |
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Figura A2.3: Ventana Insertar locutor.
Elegir locutor:
Al presionar elegir locutor se presenta una ventana llamada
“‘ELEGIR_LOCUTORES”, la cual contiene una lista que refleja todas las bases
de datos almacenadas en el sistema de reconocimiento. En el caso de la figura

A2.4 se observa que existe una unica base de datos llamada Manuel.

| B ELEGIR LOCUTORES EET

Elegir Lacutor

hanLel Abrir

Cancelar

Figura A2.4: Ventana Elegir locutor.
Para seleccionar una base de datos es necesario la seleccion en la lista y
presionar el boton abrir. Esto generara su seleccion y se visualizara en la
pantalla principal bajo la sub pestafia Locutor actual. Véase la figura A2.5 para

visualizar esta seleccion.
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n SISTEMA_DE_RECONOCIMIENTO_C

Inicio  Ayuda

Insertar Locutor

Elegir Locutar RECONO!

Elirminar Locutor

Locutaor Actual kdanuel |

Cerrt (TR

Figura A2.5: Visualizacion de locutor actual.

Eliminar locutor:

Al presionar eliminar locutor se presenta una ventana Ilamada
“‘ELIMINAR_LOCUTORES?, la cual contiene una lista que refleja todas las bases
de datos almacenadas en el sistema de reconocimiento. El proceso de borrado
es el mismo que seleccion del locutor, pero el resultado final es la eliminacién de
la base de datos de palabras seleccionada. En el caso de la figura A2.6 se

observa que existe una unica base de datos llamada Manuel.

[ B ELIMINAR_LOCUTORES E=SRIE

palabra: Maruel j Borrar |

Cancelar |
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Figura A2.6: Ventana eliminar locutor.

Menu de ASR:

El menu de ASR contiene dos botones: Entrenar y reconocer. En la figura A2.7

se muestra el menu ASR.

— Menu de ASR—

Ertrenar

Reconocer

Figura A2.7: Menu de ASR
Entrenar:
Al presionar el boton entrenar se abre una ventana llamada “TRAINING” esta
ventana contiene dos menus en la parte superior y un menu con 3 botones en la

parte lateral derecha. En la figura A2.8 se muestra la ventana “TRAINING”.
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i T e o e—
B TRAINING =HEE X
Inicio  Ayuda u
Entrenamiento de la palabra: Uno

— Analisis oscilografico

Ezcuchar

— Menu
1 [

gresar

0.4 .
Elitnitiar

0 4

Frocesar
0.5 J

0 1000 2000 3000 4000

Figura A2.8: Ventana “TRAINING”

Procedimiento de entrenamiento:

Hay que recordar que en la ventana principal se ha seleccionado previamente
una base de datos de palabras. Por lo tanto en la ventana de entrenamiento
llamada “TRAINING” todas las palabras estaran almacenadas en la base de
datos seleccionada.

1. Iniciar Entrenamiento: Para iniciar el entrenamiento hay que eliminar
todas las palabras contenidas en una lista sobre la grafica. En dicha lista se

encuentran todas las sefales ingresadas bajo el nombre de muestras. Luego
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hay que ir al menu de inicio de la ventana de entrenamiento y seleccionar la
opcidn iniciar entrenamiento esto eliminara de manera automatica todas las
muestras contenidas en la lista. En la figura A2.9 se muestra la opcién del menu

de inicio “Iniciar entrenamiento”.

B ranne

Inicio  Ayuda

Iniciar Entrenamiento

Elirninar palabra

salir

Figura A2.9: Menu de inicio en la ventana “TRAINING”.
2. Asignar un nombre a la palabra: Al colocar un nombre en el cuadro de
texto todas las sefiales de hablas pronunciadas por el locutor deben ser la
misma. Al no ser asi deben de ser eliminadas o de lo contrario el entrenamiento
de dicha palabra sera erroneo. En la figura A2.10 se muestra en cuadro de texto

antes mencionado.
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i -ﬁr
TRAINING =
Inicio  Syuda ¥
Entrenamiento de la palabra: Jno

Figura A2.10: Etapa de asignacion de nombre de la palabra a entrenar.

3. Ingresar sefales de habla: La etapa de entrenamiento consiste en
ingresar 5 pronunciaciones de una misma palabra y luego procesarlas para
seleccionar de entre ellas la sefal patron y dos umbrales C--- y T ;-5

Cada palabra debe de ser ingresada por medio de botdn “Ingresar”. Al presionar
el botdn ingresar el locutor escuchara un sonido generado por la computadora el
cual indica que puede decir la palabra. Y 3 segundos aproximadamente
escuchara otro sonido generado por la computadora que indica el fin de la
palabra. Esto quiere decir que el usuario deberia almacenar una palabra de
duracibn maxima de 2.5 segundos aproximadamente para que no existan

problemas de almacenamiento.

Una vez almacenada una sefal esta sera anadida a la lista muestras con su

respectiva numeracion. Para propdsitos de control cada muestra presente en la
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lista puede ser graficada mediante el analisis oscilografico y escuchada

presionando el botdn “escuchar”. En la figura A2.11 se muestra estas opciones.

— Analiziz oscilografico

|muestra_lil1 j

muestra_01

Ezcuchar |

muestra_02
muestra_03
muestra_04
muestra_05

0.5

U 1

0.5

0 1000

2000

3000

4000

Figura A2.11: Analisis oscilografico de las muestras.

4. Procesar: Una vez almacenadas las 5 muestras de la palabra a entrenar

se debe de presionar el boton procesar presente en el menu lateral derecho.

Una vez procesada la palabra y si se desea continuar con el entrenamiento de

palabras se debe de iniciar el proceso de entrenamiento desde el comienzo.
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Reconocer:

Al presionar el boton reconocer se generan los sonidos de inicio y fin de la
palabra entre los cuales el locutor debe de pronunciar la palabra. Después de
esto aparecera un mensaje en la pantalla con el nombre de la palabra si se
encuentra en la base de datos de lo contrario aparecera el mensaje: “Palabra no

almacenada en diccionario”.
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