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RESUMEN

Este proyecto busca generar una aplicacion que reconozca patrones de voz
basandose en un algoritmo de filtrado Mel, la cual es una herramienta matematica
del andlisis de sefiales de audio que puede implementarse para el reconocimiento
de palabras y fonemas.

Para obtener un buen reconocimiento de patrones de audio se deben seguir los
siguientes pasos:

» Digitalizacion de la sefial de audio. Durante este proceso la sefial pasa del
dominio del tiempo continuo al dominio del tiempo discreto, por esto se
utilizara un archivo de audio con extension .wav, el cual es generado por la
grabacion realizada.

* El archivo de audio debe ser filtrado. Implementando un filtro digital
equiripple, generando un nuevo archivo de audio con un ancho de banda de
8KHz.

» Se le aplica la transformada discreta de Fourier, esto con el fin de
representar la sefial de audio como su espectro en el dominio de la
frecuencia.

» El andlisis sinusoidal de la voz. Por medio de este se simboliza las
caracteristicas mas relevantes de la sefial de audio plasmadas en un
espectrograma de frecuencias.

» Representacion de la energia en ciertas frecuencias a lo largo del tiempo,
esto para la observacion y andlisis del espectrograma de la sefial de audio
tanto en entorno ruidoso como en entorno sin ruido.

* Realizacion de la comparacion de los espectrogramas, con el fin de
corroborar la existencia o no de la palabra o fonema a reconocer.



INTRODUCCION

En los sistemas de reconocimiento de voz no se intenta reconocer el sonido del
fonema, sino identificar una serie de caracteristicas principales para saber si el
locutor dijo lo que se presume. El tamafio de la “frase” en el reconocimiento de voz
afecta su complejidad.

El comportamiento de los sistemas de reconocimiento del habla se degrada
rapidamente debido a la presencia del ruido de fondo, recientemente se ha
propuesto una técnica de representacion de la sefial de voz basada en prediccion
lineal. Que ha mostrado ser atractiva para el reconocimiento de sefiales de audio
en condiciones severas de ruido gracias a su simplicidad computacional.

El problema del reconocimiento de voz permanece sin resolver aun en caso de
palabras aisladas y vocabularios pequefios. Por esta razOn se ha propuesto
diversas técnicas de reduccion de ruido en cada una de las etapas del proceso de
reconocimiento especialmente en extraccion de parametros fonéticos y medidas
de similitud.

La etapa de parametrizacion es dada por un cédigo de prediccion lineal. Usado
ampliamente en reconocimiento de sonidos fonéticos, este codigo es sensible al
ruido blanco, pero aun asi esta técnica es favorable respecto a otras técnicas de
reconocimiento auditivos como lo son, bancos de filtros y vector de cuantizacion.
Con esto la técnica de prediccion lineal en combinacién con el procedimiento
matematico de Autocorrelacién permite una aproximaciéon a un buen proceso de
reconocimiento de patrones de audio.

El procedimiento de desarrollo del proyecto se llevard a cabo inicialmente con un
estudio de las técnicas de reconocimiento observando ventajas que pueda tener
alguna sobre los demas, ademas si se pueden mezclar para obtener mejores
resultados en el proceso de reconocimiento.
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1. PROBLEMA

En el entorno se define como ruido todo sonido no deseado por el receptor,
ademas en el ambito de la comunicacion es aquel que no contiene informacion
clara o que el receptor no es capaz de identificar o comprender. Entonces en el
ambiente ruidoso existen perturbaciones que sufre la sefial en el proceso
comunicativo y muchas veces se busca individualizar o separar la sefal de la
respectiva perturbacion.

En realidad, la mayoria de las ondas son el resultado de muchas perturbaciones
sucesivas del medio y no solo de una, produciendo sonidos aperiédicos, es decir
gue las sucesivas perturbaciones se producen a intervalos irregulares evitando
mantener una constante forma de onda, aclarando que en el medio ambiente una
sefal acustica no puede ser representada como un sonido periodico.

Investigar sobre la deteccion de sefales acusticas particulares en entornos
ruidosos es importante, ya que con esta, se demuestra que las sefales de audio a
pesar de las pérdidas en sus caracteristicas, es posible desarrollar métodos de
deteccion de ciertos patrones en particular, el cual es el primer paso para la
reconstruccion de la sefial original.

Dentro del reconocimiento de patrones auditivos y los problemas que se
encuentran al realizarlo se tiene que es muy importante relacionar los campos que
intervienen en el mismo, como lo son, el procesamiento de la sefal, fisica
(acustica), Patron de reconocimiento, teoria de la informacién y comunicacion,
linglistica, fisiologia, informatica, sicologia (Rabiner, 1993). Luego de haber
identificado los campos que deben ser aplicados en uno o méas problemas de
reconocimiento de patrones auditivos, se obtienen que las principales aplicaciones
de este tema se relacionen con seguridad e identificacidon de tracto vocal.

Desarrollar un reconocimiento de patrones de audio en ambientes donde no sea
facil la identificacion del mismo, esto con el fin de darle una gran cantidad de
aplicaciones. Algunas preguntas claves en reconocimiento de digital de fonemas
son ¢Como son comparados los patrones fonéticos? y ¢(Como determinar las
similitudes entre ellos?.

18



2. JUSTIFICACION

Dependiendo de la posicion de las diferentes articulaciones del tracto vocal y nasal
se pueden presentar una serie de problemas los cuales son conocidos como
ortognéticos y estos pueden ser identificados a través de los sonidos que se
producen en la voz y que posteriormente pueden ser plasmados en
espectrogramas de frecuencia.

Al mencionar un problema ortognéticos se dice que este es una deformacion o
maloclucion esquelética debido a una mala posicion de los dientes o una
deformacién de sus bases 0seas respecto al resto de la cara. Por medio del uso
de plantillas se pueden identificar problemas ortognaticos gracias a simulaciones
acusticas realizadas al individuo y con esto poder referenciar las deformaciones
craneales que presente cada persona. Vale la pena mencionar que los sonidos de
los dinosaurios fueron posibles de identificar gracias a simulaciones acusticas
sobre los craneos de estos grandes animales.

Los avances tecnoldgicos en reconocimiento auditivos también buscan un
desarrollo favorable para el hallazgo de pistas que puedan involucrar a un
sospechoso tanto en una escena previa como en la ejecucion del crimen, dando
asi herramientas de trabajo para los entes gubernamentales que imparten justicia
en la solucion de multiples crimenes que muchas veces son truncados por la falta
de pistas que puedan incriminar a un delincuente.

En el campo de la seguridad también puede implementarse el reconocimiento de
patrones auditivos en el uso de firmas digitales fortaleciendo el tema de seguridad
para asi evitar el aumento de hurtos de objetos valiosos o simplemente como
elemento que impida el acceso a un lugar determinado de personal no autorizado.

19



3. OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GENERAL

Seleccionar e implementar un algoritmo para el reconocimiento de patrones de
audio en el espectro de la voz en entornos ruidosos.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

» Resefar los métodos de reconocimiento de patrones para muestras de
audio en el espectro de la voz.

e Determinar los parametros bajo los cuales se puede realizar el
reconocimiento de patrones de audio en el espectro de la voz para
implementar un algoritmo.

» Determinar un algoritmo facilmente implementable para el reconocimiento
de patrones de audio en el espectro de la voz.

* Implementar el algoritmo para el reconocimiento de patrones de audio en el
espectro de la voz.

» Realizar una interfaz grafica que permita mostrar los valores obtenidos para
su analisis.

e Seleccionar un patron de audio en el espectro de la voz para reconocerlo
bajo pardmetros definidos.

20



4. MARCO REFERENCIAL
4.1 ANTECEDENTES

Desde los afios treinta del siglo XX donde se inicio el estudio del reconocimiento
de la voz, hasta la actualidad se han realizado muchos avances tecnoldgicos para
gue cada vez mas el habla comience a ser habitual en un nimero cada vez mayor
de personas (Marti, 1996).

Durante mas de treinta afios los avances tecnoldgicos eran publicados solo en
congresos cientificos. Solo esporadicamente la opinién publica recibia informacién
de los avances por medio de los medios de comunicacion. En la década de los
ochenta cuando la reuniébn entre distintas disciplinas permite la utilizaciéon
practica de los sistemas de reconocimiento de voz. En primer lugar se utilizaron
los modelos ocultos de Markov (empleados por primera vez en por el Istitute for
Defense Analyses de IBM y por Dragon System) los cuales permitieron mejorar el
modelado de las caracteristicas y propiedades de los sonidos. Este cambio implico
el avance en la forma de enfrentarse a un problema de reconocimiento de voz al
pasar de la tecnologias de reconocimiento de patrones (como Dynamic Time
Warping) a las basadas en modelo estadistico, que son las que se siguen
empleando en la actualidad. En segundo lugar el desarrollo de ordenadores mas
potentes dotados con tarjetas de procesamiento de sefal, permitié la
implementacién de reconocedores que funcionen en tiempo real. Por dltimo, el
sistema de almacenamiento masivo de datos junto con el gran esfuerzo para
realizar bases de datos de voz, permiti6 que empezara a disponer de grandes
cantidades de voz para poder estimar adecuadamente los parametros
estadisticos. En este sentido cabe resaltar el esfuerzo realizado por las
organizaciones LDC (Linguistic Data Consortium), en Estados Unidos y ELRA
(European Lenguage Resources Association) en Europa (Marti, 1996).

Cabe destacar que ya en la época de los sesenta aparecieron esquemas como el
TANGORA, de IBM, que era dependiente del locutor y permitia dictar pequefios
informes. Asi mismo, en esta década en los laboratorios de Bell de AT&T, se
comienza a trabajar en sistemas que hicieran posible un reconocimiento fuera
independiente del locutor (Marti, 1996).

A finales de los afios ochenta, la organizacion Defense Advance Research
Projects Agency (DARPA) de Estados Unidos invirti6 en un programa de
investigacion orientado al reconocimiento del habla continua hasta 1000 palabras.
Desde entonces, DARPA ha continuado con el patrocinio a investigaciones en el
area del habla continua para vocabularios cada vez mayores, hasta llegar al
momento actual donde se trabaja en reconocimiento del habla espontanea para
vocabularios ilimitados (Marti, 1996).
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Con todo lo expuesto se aprecia que los avances conseguidos en estos cincuenta
afnos han sido impresionantes, donde hemos pasado de los reconocedores de
sonidos aislados dependientes del locutor a sistemas de reconocimiento del habla
espontanea para vocabularios ilimitados. Sin embargo, a pesar de todos los
avances conseguidos, aun quedan muchos problemas tecnoldgicos por resolver,
gue aun hacen que los reconocedores sean parte débil de los sistemas
conversacionales o del dialogo (Marti, 1996).

La problemética del reconocimiento esta relacionada especificamente con la falta
de robustez de estos sistemas frente a la variabilidad del mundo real. Esto,
mientras que en las respuestas de laboratorio las respuestas son bastante
buenas, cuando la tecnologia de reconocimiento es aplicada a aplicaciones reales
en las que las condiciones del laboratorio ya no se mantienen constantes, las
tasas de error aumentan. Es por tanto, en la ultima década, cuando se toma
conciencia de la complejidad e importancia de las técnicas que permiten que un
sistema con estas caracteristicas se adapte automaticamente a las situaciones de
su entorno. Las fuentes de variabilidad que afectan a un sistema de
reconocimiento son el canal, el ruido de fondo, la variabilidad inter/intralocutor, el
cambio del dominio semantico, y las caracteristicas del habla espontanea (Marti,
1996).
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4.2 MARCO CONCEPTUAL
4.2.1 TEORIA DE FILTROS

En la teoria de filtros el principal término a tener en cuenta es la definicion de
funcion de transferencia y su notacion estd dada por H(s). La funcion de
transferencia es la relacion de la magnitud de la sefial de salida en transformada
de Laplace sobre la magnitud de la sefial de entrada en transformada de Laplace
con condiciones iniciales nulas como se ve en la Ecuacion 1:

Ecuacién 1
_ Vout(s) - Vout(o)
) = ) = V()

Ahora la funcion de transferencia es utilizada para expresar la respuesta en
frecuencia. La transformada de Laplace se realiza para pasar del dominio del
tiempo al dominio de la frecuencia, donde en este Ultimo se ofrece una expresion
general para el dominio de la variable compleja (Gabiola, 2007).

Por medio de la funcion de transferencia y de la respuesta en frecuencia se puede
determinar la definicion de filtros y los tipos de filtros existentes. La primera parte
dice que un filtro es un cuadripolo cuya respuesta en frecuencia se adecua a
ciertas especificaciones. La respuesta en frecuencia tiene dos partes, la respuesta
en amplitud y la respuesta en fase (Gabiola, 2007).

Filtro pasa bajos: es aquel que mantiene una amplitud constante hasta
determinada frecuencia, después de esta frecuencia su magnitud vale 0. Por ende
solo deja pasar las bajas frecuencias (Gabiola, 2007).

Filtro pasa altos: al contrario del filtro pasa bajos este mantiene el valor de 0
hasta cierta frecuencia, después de esta frecuencia mantiene un valor constante
en amplitud. Con esto solo deja pasar las frecuencias altas (Gabiola, 2007).

Filtro pasa banda: idealmente es un filtro que toma el valor de O para todas las
frecuencias excepto para un rango de frecuencias conocido como ancho de banda
en el cual este toma un valor de amplitud constante (Gabiola, 2007).

Filtro rechaza banda: al contrario del filtro pasa banda este filtro toma un valor de
amplitud constante para todas las frecuencias excepto un ancho de banda
determinado donde este toma un valor de amplitud de 0 (Gabiola, 2007).
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En los filtros existen rangos de frecuencia que dicho en otras palabras pueden
denominarse como bandas de paso y bandas atenuadas. Las bandas de paso es
aguel intervalo de frecuencias donde la respuesta en frecuencia toma un valor
constante. Mientras que las bandas atenuadas es un rango de frecuencias donde
la respuesta en frecuencia toma un valor en amplitud nula como se muestra en la
Figural (Cadavid, 2004).

Figura 1. Banda de paso y banda de rechazo
— Banda de paso

a
i
H(D) Banda / Banda
atenuada / atenuada

i 0z

(Cadavid, 2004)

4.2.2 BANCO DE FILTROS

Los bancos de filtros son un conjunto de filtros utilizados en reconstruccion
perfecta de sefales, los cuales estan vinculados por muestreo de operadores y
algunas veces por retardos. El bajo muestreo de los operadores es reducido en
décadas, mientras que los altos muestreos son expandidos. En un banco de filtros
de dos canales, el andlisis de los filtros es pasa bajos o pasa altos
respectivamente. Esos son los filtros H, y H;, donde se hace el banco de analisis
como se muestra en la Figura 2.

Figura 2. Banco de filtros (Andlisis y Sintesis)

x(n) Ho |22 {17 o) uo(n)
H »in) 12 vi(n) 13 uy(n) )
input  analysis  decimators expanders  synthesis  output

(Truong, 1996)

Luego de escoger correctamente los filtros Hy, y H, se debe disefar F, y F; para
obtener una reconstruccién perfecta de la sefial. La brecha de la Figura 2 indica
donde los bajos muestreos podrian ser codificados para su almacenamiento o
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transmisién en el punto donde es posible que la sefial se comprima o se destruya.
En la reconstruccion perfecta se asume que no existe la compresion, por lo que la
brecha es estrecha (Truong, 1996).

Cuando se habla de H, se indica que es el filtro pasa bajos y cuando por el
contrario se menciona a H, se dice que este indica que este es el filtro pasa altos.
Un boceto de la respuesta en frecuencia generalmente esta dado por la Figura 3
donde muestra que estos filtros no son ideales y donde las respuestas se
sobreponen. Y donde se puede presentar distorsion de amplitud y distorsion de
fase (en la Figura 3 no se muestra la fase).

Figura 3. Filtro pasa altos y pasa bajos

lHo@| |0, (o)

Hg = lowpass filter
H = highpass filter

=
y

(Truong, 1996)

Cuando se realiza la sintesis de los filtros F, y F, es necesario que estos deban
ser especialmente adaptados al analisis de los filtros H, y H;. Con el fin de evitar
errores que puedan presentarse en este banco de analisis. Cuando se aplica un
banco de filtros se tiene como primer objetivo una reconstruccion perfecta de una
sefal. Para esto se necesita que el banco de filtros sea biortogonal. Dentro del
proceso de biortogonalidad se debe tener claro que el banco de andlisis debe ser
inverso al banco de sintesis (Truong, 1996).

4.2.3 SENALES BANDA BASE

El sistema de transmision banda base analdgico es un sistema de transmision que
no posee un desplazamiento en frecuencia o mejor dicho no posee modulacion
alguna.

Existen dos reglas para el realizacion de su estudio ya que son muy pocos los
sistemas que trabajan en banda base. Los sistemas de modulacion pueden
estudiarse como banda base y muchos de los conceptos y parametros de banda
base pueden ser aplicables a los primeros. El sistema banda base sirve como
elemento de comparacion de los atributos de los distintos tipos de modulacion
(Fernandez Rubio, 1999).
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En los sistemas de transmisién banda base se requieren una serie de elementos
los cuales son la fuente, el canal de transmision y el receptor. Junto con esto se
deben tener en cuenta ciertos términos que hacen parte de cada uno de los
elementos del sistema de transmision banda base conocidos como potencia de la
sefal transmitida, potencia de la sefal recibida, potencia de la sefial en destino y
potencia de ruido en destino (Fernandez Rubio, 1999).

Fuente: Este elemento es aquel donde se genera el mensaje, vale aclarar que
este mensaje puede ser cualquier sefial. En caso de que la sefial no sea eléctrica
se requiere de un transductor para poder ser interpretada (Fernandez Rubio,
1999).

Transmisor: Aqui la sefial mensaje es transmitida a través del canal de
comunicaciones. El transmisor en banda base simplemente se amplifica para
proporcionar la potencia necesaria para la sefial y posteriormente ser
recepcionada. Para un sistema modulado requerira su propio sistema de
modulacion (Fernandez Rubio, 1999).

Canal de comunicaciones: Este canal se representa basicamente con una
representacion geométrica de una linea de transmision esto solo a nivel banda
base pero cuando se implementa un sistema de modulacién se requieren otros
tipos de medios como lo son fibras Opticas, guias de ondas con frecuencia en el
orden de microondas ademéas de medios no guiados. Conforme se realiza la
propagacion se presenta atenuacion en la sefal esto se debe al efecto Joule en
conductores, pérdida de potencia radiada en el espacio libre estas pérdidas se
caracterizan por medio de ausencia de distorsion (Fernandez Rubio, 1999).

Receptor: Puede denominarse de una forma simple como el elemento capaz de
recuperar el mensaje, en este punto es cuando se presentan problemas ya que no
solo se afecta el mensaje enviado con problemas de atenuacion sino que es
afectada con problemas de ruido y distorsion (Fernandez Rubio, 1999).

Para finalizar con el receptor es necesario saber que en un sistema sin distorsion y
con ruido blanco aditivo, posee un relacion sefial a ruido y estd dada por la
potencia transmitida, por las perdidas en el canal, por la densidad espectral de
potencia de ruido y por el ancho de banda del receptor, ademas de anotar que es
independiente de la ganancia del receptor (Fernandez Rubio, 1999).

En la Tabla 1 se muestran unos ejemplos de relaciones sefial a ruido en algunos
sistemas de transmision banda base anal6gico. Algo mas para agregar es que
cuando el ruido no es aditivo la relacion sefial a ruido es confusa y no tiene gran
significado.
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Tabla 1. Relaciones sefial a ruido en algunos sistemas de Tx

TIPO DE SENAL BANDA DE S/N dBs
FRECUENCIA

Voz inteligible 500Hz - 2KHz 5-10

Voz calidad telefénica | 300Hz — 3.4KHz 25-35

Radiodifusion AM 100Hz — 5KHz 40 - 50

Alta fidelidad audio 20HZ — 20KHz 45 - 65

Television video 60Hz — 4.2KHz 45 - 55

(Fernandez Rubio, 1999)

Lo necesario en el uso de sistemas de transmision banda base es el uso de
repetidores los cuales se caracterizan por ser filtros mas amplificadores ademas
se encuentran entre el transmisor y el receptor (Fernandez Rubio, 1999).

4.2.4 ALGORITMO PESQ

Antes de saber cudl es el algoritmo PESQ se debe saber que este es utilizado
para realizar una evaluacion perceptual de la calidad de voz, ademas es un
método objetivo para la estimacion de la calidad objetiva de redes moviles. PESQ
es un método par que la gente experimente la calidad de voz en una red mavil. El
propésito de PESQ es imitar la percepcion de los sonidos de los humanos. En él
se evalla la calidad de una sefial de voz distorsionada en comparacion con la
original sin distorsiones de seial (AB, 2006).

En PESQ, la sefial original y la sefal distorsionada de voz se asignan en
representaciones psicofisicas que coinciden con la forma en que los humanos
interpretan la voz. La calidad de la voz distorsionada se evalla sobre la base de
las representaciones psicofisicas. En la Figura 4 se observara una descripcion
general del algoritmo PESQ (AB, 2006).

Figura 4. Descripcion general algoritmo PESQ

Reference speech
(original)

s Comversion

> psychoacoustic domain

Cognitive

PESQ
—>
Transmitted speech @ value

(distorted) modeling

b ]
Conversion to

g psychoacoustic domain

(AB, 2006)
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El algoritmo PESQ produce valores de respuesta de 1 a 4.5. Un valor de 4.5
significa que la medida de voz no sufrié ningun tipo de distorsion, mientras que un
valor de 1 significa que la medida de la voz sufri6 una grave degradacion (AB,
2006).

El algoritmo PESQ consiste de dos partes, la primera se encarga de una
conversion al dominio psicoacustico y la segunda de un modelamiento cognitivo.
Los pasos mas importantes en cada parte se ven en la figura 5.

Figura 5. Partes del algoritmo PESQ

Conversion to psychoacoustic domain Cognitive modeling
Reference _r < |
speech l Re-align bad
v intervals
Mimic Mimic | ‘
Scale —p| > ear —| —» [ ear-brain Identify
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ution percep- I intervals
R R flon ‘L\ MOS.
em- em- ‘Aggregate "
Time ove ove Perceptual dis?grbgnces Tranis:)fom LQo
align filter gain sublraction for all of the ] —
influ- varia- I spesch MOS-LQO
Transmitted ence tions —
speech — Mimic
Mimic ear-brain Asym-
ear loudnesd N metry | asymmetric
Scale |—p| —p! resal- | ! —» percep- proces- | disturbance
ution tion sing
(AB, 2006)

Escala: tanto lo transmitido y la referencia de voz son escaladas para compensar
el aumento de la red (AB, 2006).

Alineamiento de tiempo: el tiempo de la voz de referencia y el tiempo de la voz de
transmision son alineados para que coincida todas las partes entre los dos (AB,
2006).

Imitar la resolucion del oido: transformar la sefial de voz al dominio de la
frecuencia esto con el fin de tratar de imitar el oido en la forma que trata diferentes
frecuencias (AB, 2006).

Remover la influencia del filtro: Como su nombre lo dice este paso busca eliminar
el efecto del filtrado, esto se hace utilizando la medicion en la funcién de
transferencia del filtrado para ecualizar la sefial de voz de referencia (AB, 2006).

Eliminar las variaciones de ganancia: control automatico de ganancia para ya que
los elementos de red pueden provocar variaciones de ganancia (AB, 2006).
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Imitar la percepcion sonora oido-cerebro: interpretacion de la intensidad del
espectro en que el oido humano transforma la intensidad sonora percibida (AB,
2006).

Sustraccion perceptiva: las sefiales se restan teniendo en cuenta como el cerebro
percibe las diferencias (AB, 2006).

Identificar intervalos erroneos: se presentan gracias a una alineacion incorrecta
para intervalos de la voz de referencia (AB, 2006).

Procesamiento de asimetria: si un cédec de voz afiade ruido a la sefal de voz
original, una distorsion claramente audible, para esto se calcula la asimetria de la
densidad de la sefal de perturbaciéon (AB, 2006).

Agregar perturbaciones para todas las frecuencias: primero que todo son sumadas
perturbaciones en la frecuencia plana. Este resulta en perturbacion vy
perturbaciones de sefales asimétricas las cuales son representadas como
distorsiones de voz durante periodos de tiempo muy corto (AB, 2006).

Transformar a MOS-LQO: se representa el valor que dice que tanta degradacion
sufrié la sefial de voz trasmitida con la que se tomo de referencia (AB, 2006).
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4.3 MARCO TEORICO
4.3.1 PRODUCCION DE LA VOZ

La voz es una mezcla de sonidos y se realizan a través de un proceso donde se
intervienen el tracto vocal y el tracto nasal. El primero estd compuesto por la
apertura de las cuerdas vocales y finaliza en los labios, y consiste en la conexion
del esofago con la boca donde el &area seccional cruzada del tracto vocal
determina en qué posicion estan la lengua, la mandibula, los dientes y los labios.
El segundo inicia en el velo y finaliza en la nariz. Cuando el velo (mecanismo
situado en la parte posterior de la cavidad vocal) es reducido, el tracto nasal esta
acusticamente acoplado al tracto vocal y produce el sonido nasal de la voz
(Rabiner, 1993).

Cuando el flujo del aire es expelido por los pulmones a través de la traquea, la
elasticidad de las cuerdas vocales dentro de la laringe vibra por el flujo del aire, el
cual es fraccionado en pulsos casi periddicos los cuales luego son modulados en
frecuencia y pasados a través de la faringe, la cavidad vocal y posiblemente la
cavidad nasal. Dependiendo de la posicion de diferentes articulaciones
(mandibula, labios, dientes, velo, boca) son producidos diferentes sonidos
(Rabiner, 1993).

La sefal de la voz es un sefial variable lentamente en tiempo en el sentido que
cuando examinamos sobre un periodo corto de tiempo que puede oscilar entre los
5 y 100ms estas caracteristicas son bastante estacionarias, sin embargo sobre
largos periodos de tiempo en el orden del medio segundo las caracteristicas de la
sefial cambian a fin de reflejar los diferentes sonidos de la voz (Rabiner, 1993).

En la conversion de los sonidos de la voz en forma de sefial se requieren de la
discusion de algunas técnicas fundamentales usadas para proveer las
caracteristicas que se presentan en todo el sistema de reconocimiento de voz. En
particular dos técnicas conocidas y métodos ampliamente usados de andlisis de
espectros. El primero llamado banco de filtros, enfocado en el método de
prediccion lineal. El segundo método, esta basado en el procesamiento dentro del
sistema auditivo humano (Rabiner, 1993).

4.3.2 MODELO DE CODIFICACION DE PREDICCION LINEAL

Dentro de la teoria de codificacion de prediccion lineal (LPC), se debe describir un
modelo general a través de un proceso de reconocimiento de voz. Para que esto
sea posible, debe conocerse el siguiente seguimiento (Rabiner, 1993):
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» LPC provee un buen modelo de sefial de voz, esto es dado gracias al
estado de la regién sonora de la voz en los cuales los modelos de LPC
proveen una buena aproximacion del tracto vocal (Rabiner, 1993).

e LPC es un modelo analiticamente manejable. Este método es
matematicamente preciso, simple y facil de implementar en cualquier
software o hardware (Rabiner, 1993).

* El modelo LPC trabaja bien en aplicaciones de reconocimiento. La
experiencia ha mostrado que los reconocedores de voz basados en LPC
son comparables o mejor que los reconocedores por bancos de filtros
(Rabiner, 1993).

La idea basica del modelo LPC es que dada una muestra de voz en un tiempo
n,s(n), puede ser aproximada como una combinacion lineal del pasado p de las
muestras de voz, tal que:

Ecuacion 2
sm)~=a;s(n—1) +azs(n—2) + -+ a,s(n —p)

Donde los coeficientes a,, ay, ..., a, son asumidos como constantes en el cuadro
de analisis de voz. Con eso la Ecuacion sera representada junto con un término de
excitacion Gu(n) dando:

Ecuacion 3
14

s(n) = z a;s(n — i) + Gu(n)

=1

Donde u(n) es una excitacion normalizada y G es la ganancia de esa excitacion.
Para la Ecuacion en el dominio de z se obtiene la relacion:

Ecuacion 4
14

S(z) = Z a;z71S(z) + GU(2)

i=1
Llevando a la funcién de transferencia en la Ecuacion 5:

Ecuacion 5
S(2) 1 1
H(Z) = = D ) =
GU(z) 1-%_,a;z A(2)
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La representacion de la funcién de transferencia esta dada por la Figura 6.

Figura 6. Representacion de la funcion de transferencia del analisis LPC

uln) 5{n)
I‘ A7) ’

(Rabiner, 1993)

La sintesis apropiada del modelo para la voz, correspondiente al andlisis LPC, que
se muestra en la Figura 7. Aqui la fuente de excitacidon normalizada es
seleccionada por un interruptor, en el cual la posicion es controlada por un
caracter sonoro/no sonoro de la voz, los cuales son escogidos con un tren de
pulsos casi peridodicos o una secuencia aleatoria de ruidos. La ganancia
apropiada, G, es dada por la sefial de voz, y la fuente escalada es utilizada como
entrada a un filtro digital, los cuales son controlados por las caracteristicas de los
parametros del tracto vocal siendo producidas por la voz (Rabiner, 1993).

Figura 7. Analisis LPC
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(Rabiner, 1993)

4.3.3 VECTOR DE CUANTIZACION

El resultado de cada analisis de banco de filtros y analisis LPC son una serie de
vectores caracteristicos de la variacion espectral del tiempo de la sefal de voz.
Por conveniencia se denotan los vectores espectrales como v;, [ = 1,2, ..., L donde
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cada vector es p-dimensional. Si se compara la proporcion de informacién de la
representacion vectorial de la forma de onda sin codificar, se vera que el analisis
espectral tuvo una reduccion significativa de la proporcidon de informacién
requerida (Rabiner, 1993).

A continuacién se analizaran las ventajas y desventajas de este tipo de
representacion. Las ventajas de la representacion de Vector de cuantizacion (VQ)
son:

* Reduce el almacenamiento por andlisis espectral de informacion.

* Reduce computacion determinando la similitud del analisis espectral de
vectores, debido a que esta se reduce a una tabla de look up de similitudes
de vectores de libros de cadigo.

Las desventajas del uso de VQ son:

» Existe una distorsion espectral inherente en representacion del actual
vector de analisis.

» El almacenamiento requerido para el libro de cédigo de vectores no es
despreciable.

4.3.4 PATRON Y TECNICAS DE COMPARACION

Una pregunta clave en reconocimiento de voz es como patrones de voz son
comparados y determinar las similitudes entre ellos. Dependiendo de las
especificaciones del sistema de reconocimiento, el patron de comparacion puede
ser hecho en una ancha variedad de opciones (Rabiner, 1993).

El objetivo de la deteccidén de voz es separar eventos acusticos de interés en una
sefial grabada continuamente de otra parte de la sefial. La necesidad de deteccién
de voz ocurre en muchas aplicaciones de telecomunicaciones. En sistemas de
transmisiéon multicanal analégicos, una técnica llamada interpolacién de voz por
asignacion de tiempo (TASI) es a menudo usada para tomar ventaja del canal de
tiempo de ocio por deteccion de presencia del locutor y asignando un canal si usar
solo cuando la voz es detectada para permitir mas servicios a clientes que los
canales normalmente proveen (Rabiner, 1993).

Otra pregunta clave en reconocimiento como con precision la voz debe ser
detectada para proveer el mejor patron de voz por reconocimiento. En la Figura 8
se muestra un tipico chasquido de boca producido por la apertura de los labios.
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Cuando la boca esta seca causando en la boca un pequefio estallido (Rabiner,
1993).

Figura 8. Ejemplo del procedimiento del chasquido de Boca
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(Rabiner, 1993)

En la Figura 9 se muestra un nivel alto de ruido de la respiracion producido al final
de hablar causado por la respiracion pesada del locutor. Esto tipicamente ocurre
cuando un locutor es de respiracion corta y combina una respiracion pesada con la
conversacion (Rabiner, 1993).

Figura 9. Muestra en el tiempo de un nivel alto de Respiracion
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4.3.5 OPTIMO RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE LA VOZ

El 6ptimo reconocimiento automatico de voz tiene lugar donde las circunstancias
son idénticas en las que el sistema de reconocimiento estd capacitado. En las
aplicaciones del mundo real esto nunca sucede. Hay variabilidad entre de las
fuentes que producen desajustes entre la informacién y las condiciones de testeo.
Dependiendo de su estado fisico o emocional, un locutor produce sonidos con
variaciones no deseadas entonces no se trasmite la informacion acustica
pertinente. Técnicas robustas constituyen un area fundamental para el
reconocimiento de la voz. Los retos actuales para el reconocimiento automatico de
la voz se enmarcan dentro de estas lineas de trabajo (Garcia Luz, 2008):

* El reconocimiento de codigos de voz a través de canales telefénicos. Esta
tarea constituye una dificultad adicional y es que cada teléfono tiene su
propio canal SNR y su respuesta en frecuencia. El reconocimiento de voz
sobre lineas telefonicas debe realizar un canal de adaptacion con algunos
datos especificos de los canales (Garcia Luz, 2008).

* Bajo entornos SNR, hay diferentes campos donde se presenta el
reconocimiento automatico de voz y estos son:

* En teléfonos moviles

» Traslado de vehiculos

» Discursos espontaneos

* Voz enmascarada por otras voces

* Voz enmascarada por musica

* Ruidos no estacionarios

* Interferencia en un canal de voz. Las interferencias causadas por otras
voces constituyen un desafio que los cambios en el medio ambiente debido
al reconocimiento de toda la banda de ruidos (Garcia Luz, 2008).

» Répida adaptacién en habladores no nativos. Hay una actual demanda en
reconocedores de voz para darle solidez y adaptacion en los acentos para
habladores no nativos (Garcia Luz, 2008).

Bases de datos con degradaciones realistas. Formulacion, registro y difusion de la
voz en bases de datos con ejemplos de degradacion reales existentes en la
practica para hacerle frente a los retos existentes en el reconocimiento de voz
(Garcia Luz, 2008).

35



4.3.6 EFECTOS DEL RUIDO ADITIVO

En el marco del reconocimiento automatico de la voz, el fendbmeno del ruido se
puede definir como el sonido no deseado que distorsiona la informacion
transmitida en la acustica sefal dificultando su correcta percepcion existen dos
principales fuentes de distorsion de la sefial de voz: ruido aditivo y canal de
distorsion. La distorsion del canal se define como el ruido convolucional mezclado
con la palabra en el dominio del tiempo. Al parecer como consecuencia de la
transmision de reverberaciones de la sefal, la respuesta en frecuencia del
micréfono utilizado o peculiaridades del canal de transmision como en un filtro
eléctrico. Los efectos del canal de distorsion se han librado con cierto éxito, ya que
una vez convertida la sefal en lineal estos efectos son analizados en el dominio
de la frecuencia. Las técnicas tal como el filtrado RASTA, cancelacion del eco o
sustraccion media cepstral han demostrado eliminar esos efectos de canal de
distorsion (Cadavid, 2004).

El ruido aditivo es sumado a la sefial de voz en el dominio del tiempo y en el
dominio de la frecuencia no es facil de remover ya que tiene la particularidad de
transformar la voz no linealmente en determinados ambitos del analisis. Hoy en
dia el ruido aditivo constituye la fuerza de conduccion de la investigacion del ASR
(Reconocimiento Automatico de la Voz): ruido blanco aditivo, Door Slams,
superposicion espontanea de voces y musica de fondo, etc (Cadavid, 2004).

El modelo mas utilizado para analizar los efectos del ruido en la comunicacion oral
representa el ruido como una combinacién de aditivos y el ruido después de la
expresion convolucional dada por:

Ecuaciéon 6
y[m] = x[m] * h[m] + n[m]

Suponiendo que el componente de ruido n[m] y la sefal de voz x[m] son
estadisticamente independientes, el resultado es la sefal de voz ruidosa y[m]
(Cadavid, 2004).

4.3.7 TECNICAS DE RECONOCIMIENTO DE VOZ ROBUSTO

Existen varias clasificaciones de las técnicas existentes para el reconocimiento de
voz robusto frente a los cambios del medio ambiente y del ruido. Una clasificacion
comunmente utilizada es la que divide las técnicas procesamiento previo, las
técnicas de normalizacién y las técnicas del modelo de adaptacion de acuerdo al
punto del proceso de reconocimiento como se observa en la figura 10 que muestra
las estrategias de reconocimiento robusto (Garcia Luz, 2008).
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Figura 10. Estrategias de reconocimiento robusto
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Técnicas de procesamiento previo de la sefial: su objetivo es eliminar el
ruido de la sefal de voz antes de la parametrizacion con el fin de obtener
una sefial parametrizada limpia de ruido. Se basan en la idea de que la voz
y el ruido estan sin correlacionar y por lo tanto estas se suman en el
dominio del tiempo. En consecuencia los espectros de potencia de una
sefal ruido serd la suma de los espectros de potencia de la voz y el ruido.
Las principales técnicas que se pueden desarrollar en este grupo son
sustraccion espectral lineal, sustraccion espectral no lineal, filtrado de
Wiener o la regla de supresion de ruido de Efrain Malah (Garcia Luz, 2008).
Caracteristicas en las técnicas de normalizacion: en el medio ambiente una
vez que se elimina la distorsion de la sefial de voz que ha sido
parametrizada. A través de diferentes técnicas como el filtrado Cepstral
Pasa altos, modelos de efectos de ruido, recuperan las caracteristicas de
voz limpia de las caracteristicas de voz ruidosa (Garcia Luz, 2008). Se
pueden encontrar cuatro sub-categorias dentro de este grupo de técnicas
las cuales son:

Técnicas de filtrado de paso de bandas altas: Afaden un alto nivel de
solidez al reconocimiento con un bajo costo.

Compensacion de ruido con datos estéreo: este grupo de técnicas las
caracteristicas del ruido se la voz con los datos de estéreo limpios.
Compensacion de ruido basado en un modelo de entorno: estas técnicas
dan una expresién analitica de la degradacion del entorno.

Algoritmos de igualamiento estadistico: Conjunto de algoritmos para la
normalizacién de caracteristicas que definen las transformaciones lineales y
no lineales con el fin de modificar las estadisticas del ruido de la voz y
hacerlos iguales a los de la voz limpia.
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Técnicas del modelo de adaptacion: estas técnicas hacen lo posible por hacer que
el proceso de clasificacion de las caracteristicas de voz ruidosa sea Optimo. Los
modelos acusticos obtenidos durante la fase de training son adaptados a las
condiciones de prueba usando un conjunto de datos de adaptacion del entorno
ruidoso. Este procedimiento es usado tanto para la adaptacion del entorno como
para la adaptacion de la persona que habla. Las mas comunes estrategias de
adaptacion son MLLR (Regresion Lineal de Probabilidad Maxima), MAP
(Adaptacion A-posteriori Maxima), PMC (Combinaciéon del Modelo Paralelo) y
transformaciones del modelo no lineal como algunos interpretes usados en redes
neurales (Garcia Luz, 2008).

4.3.8 ESTIMACION DE LA EXPRESION DE INFORMACION EN EL ESPECTRO
DE LAVOZ

Los sonidos de la voz son producidos por el paso de una sefial a través de un filtro
del tracto vocal. La produccion de los sonidos de la voz es asociada con la
vibracion de las cuerdas vocales. Debido a esto, la fuente de la sefial consiste en
la repeticion periddica de pulsos y su espectro se aproxima a una linea consistente
del espectro de la frecuencia fundamental y sus mdltiplos (denominadas
armoénicas). Como resultado el procesamiento a corto plazo, el espectro de Fourier
de corto tiempo de un segmento de voz expresado puede ser representado como
una suma de escala (en amplitud y frecuencia) pasando por las versiones de la
transformada de Fourier de la funcién Frame-window (ventaneo por trama). La
estimacion de la expresion de caracter de una region de frecuencia puede ser
realizada basandose sobre la comparacion del espectro de magnitud de corto
tiempo de la sefial con el espectro de la funcién Frame-window, el cual es el inicio
del algoritmo de estimacion de expresion. Este algoritmo no requiere informacion
de la frecuencia fundamental. Sin embargo, si se dispone de esa informacion
puede ser incorporado dentro del algoritmo (Garcia Luz, 2008).

El algoritmo de estimacion de la expresion de informacion en el espectro de la voz
viene descrito por una serie de pasos dados a continuacion:

e Calculo del espectro de la magnitud a corto plazo: un Frame (trama) de
sefial en el dominio del tiempo es ponderado por una funcién de ventaneo
de analisis de Frame, expresada por ceros y la FFT (transformada de
Fourier rapida) es aplicada para proporcionar un espectro de magnitud de
corto tiempo. Durante toda la descripcion del algoritmo se trabajara en la
muestra de sefales con Fs = 8kHz, la longitud del Frame de 256 muestras y
la longitud de la FFT de 512 muestras (Garcia Luz, 2008).

e Calculo de la Distancia de Expresion: para cada pico del espectro de
magnitud de sefal de corto tiempo, una distancia se refiere a la distancia de
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expresion vd(k,) entre el espectro de sefial en todo el pico y el espectro del
ventaneo del Frame. Y se calcula asi:

Ecuacion 7

vd(ky) = [ﬁ k=i(|s(ky + K)| - |W(k)|)2]5

Donde k, es la frecuencia de indice de un pico espectral y L determina el
namero de componentes del espectro en cada longitud de todo pico que
serd comparado. El espectro de la sefial S(k), y el ventano de Frame
W (k), son normalizados para tener una magnitud igual a 1 en el pico que
se uso en el calculo de vd(k,). La distancia de expresion para los
componentes de frecuencia en torno al pico representa las distancias de
expresion del pico. Es decir:

Ecuacion 8

vd (k) = vd(k,)

Para todo

Ecuacion 9

Ecuaci

Donde

k €[k, —L,ky,+ L]

Note que si la informacién sobre la frecuencia fundamental es facil de
conseguir, la distancia de voz pudo ser calculada en los indices de
frecuencia correspondientes a multiplos de frecuencia fundamental en vez
de los picos del espectro. También hay que notar que la estimacion de la
frecuencia fundamental pudo ser obtenida basandose sobre el minimo
acumulado de la distancia de expresion calculada en multiplos de valores
de frecuencia fundamental considerados (Garcia Luz, 2008).

Célculo de la distancia de expresion para canales de bancos de filtros: La
expresion de distancia para canal FB (bancos de filtro) se calcula como
media ponderada de las distancias de expresion dentro del canal, lo que
refleja el calculo de energias de los bancos de filtros que se utilizan para
obtener las caracteristicas de reconocimiento. Asi (Garcia Luz, 2008):

6n 10

vad (b) = L= B vd (1) - Gy (k) - IS(O)I?
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Ecuacion 11
kb+Nb—1

XB) = ) G- ISEP?
k=kp,

Procesamiento posterior de la distancia de expresion: Expresando la distancia
obtenida a partir de los pasos (2) y (3) puede accidentalmente ser de un valor bajo
por una region sin expresion o viceversa. Para reducir estos errores, se debe
haber filtrado las distancias de voz empleando filtros que calculan la mediana en
2-D debido a su eficacia en la eliminacion de valores atipicos y simplicidad. En una
configuracion, el tamafio medio de los filtros de 5x9 y 3x3 (el primer numero es el
numero de Frames y el segundo es el numero de indices de frecuencia) se utilizan
para filtrar la distancia de voz vd(k) y vd’?(k), respectivamente. Ejemplos de
espectrogramas de ruido de voz y la correspondiente distancia de voz por
espectro y canales de banco de filtros representado en la figura 11 (Garcia Luz,
2008).

Figura 11. Representacion de espectrogramas con algunas caracteristicas
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(Garcia Luz, 2008)

La figura muestra las siguientes caracteristicas. El espectrograma de la izquierda
es el inicial en el andlisis. El espectrograma del medio muestra la distancia de
expresion en el dominio de frecuencia, y en el espectrograma de la derecha
representa la voz dafiada por el ruido blanco en SNR =5 dB.

4.3.9 REVERBERACION Y RUIDO

La comunicacion de la voz es tan natural para todos los seres humanos y
normalmente no suelen darse cuenta de algunos efectos. Antes de llegar a un
micréfono o a los oidos del receptor, las sefiales del habla pueden modificarse por
el medio en que se propaga (Lofqvist, 2006).

En una camara anecoica (camara libre de reflexiones y refracciones) ideal, la
sefial solo sigue una ruta desde la fuente hasta el receptor. Sin embargo, en las
habitaciones tipicas, las superficies reflejan la emision de sonido, el micréfono
recibe una corriente reflejando las sefiales de multiples caminos de propagacion.
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El conjunto de reflexiones que se denomina reverberacion, la reverberacién no es
perjudicial en todo momento. Puede dar al oyente la impresion de espacio de caja
sino que también aumenta el "liveness" y “warmth” especialmente en la musica.
Por otro lado, el exceso de reverberacion es causa de pérdida de la inteligibilidad y
la claridad, o perjudicar la comunicacion musical.

El efecto de reverberacion puede ser modelado como la transformacion de una
sefial por un tiempo lineal invariante del sistema. Esta operacion esta
representada por la convolucion entre la sala de respuesta de impulso (RIR) y la
sefal original, expresado como (Lofqvist, 2006):

Ecuacion 12
y(n) = x(n) = h(n)

Donde y(n) representa la sefial de voz degradada, x(n) representa la sefal de
voz original y h(n) denota la respuesta al impulso. Ademas de la reverberacion, el
sonido también esté sujeto a la degradacion por el ruido aditivo. Las fuentes de
ruido, tales como ventiladores, motores, entre otros. Por lo tanto, se debe incluir el
efecto del ruido sobre el modelo de sefial degradada y(n) siendo representada de
la siguiente manera:

Ecuacion 13
y(m) = x(n) x h(n) + v(n)

Donde v(n) representa el ruido aditivo (Lofgvist, 2006).
4.3.10 SUSTRACCION ESPECTRAL

La sustraccion espectral es una técnica que permite la mejora de la voz, la cual
hace parte de la clase de STSA (amplitud espectral de corto tiempo) lo que hace
interesante la sustraccion espectral es precisamente su simplicidad y baja
complejidad computacional, ademéas de su ventaja en la implementacién en
plataformas con recursos limitados. A continuacion se dara una explicacion acerca
del algoritmo que se utiliza para lograr una correcta sustraccion espectral.

Antes de presentar la substraccién espectral como enfoque en cuanto a la
dereverberacion, se va revisar la formulacion original como una técnica de
reduccién de ruido. La cual se puede expresar en el dominio de la frecuencia
como (Garcia Luz, 2008):

Ecuacién 14
Y(k) = X(k) +V (k)
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Esta ecuacion denota la DTF (transformada discreta de Fourier en corto tiempo)
de y(n),x(n) y v(n) respectivamente. La idea central de la sustraccion espectral
es recuperar x(n) modificando solo la magnitud de Y (k). Este proceso puede ser
descrito como una operacion de filtrado espectral asi (Garcia Luz, 2008):

Ecuacion 15
~ v
|X()|" = GR)IY (k)Y

Donde v denota el orden espectral, X(k) es la DFT de la sefial mejorada £(n), y
G (k) es simplemente una ganancia de funcion.

Figura 12. Diagrama de Bloques de la Sustraccion Espectral
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La Figura 12 muestra el diagrama de bloques de un procedimiento general de la
sustraccion espectral. La sefial de ruido y(n) es ventaneada para posteriormente
aplicarle la DFT. La funcién de ganancia G (k) se calcula utilizando las muestras
de magnitud de ruido, La sefial previa de mayor magnitud y el ruido estadistico.
Vale la pena aclarar que 2Y(k), esta fase se mantiene sin cambios siendo una
entrada al bloque de la inversa de la DTF (IDTF) el aumento de sefial se obtiene
asociando la mayor magnitud y la fase de Y (k), procesadas por el bloque de la
IDFT a lo largo de una operacion de superposicion y adicion esta ultima para
compensar el ventaneo. Los bloques de ganancia y de ruido estimados son la
parte mas critica del proceso y el éxito de esta técnica depende de una adecuada
determinacion de las ganancias (Garcia Luz, 2008).

Ahora para obtener la estimacion méas simple de la ganancia de G(k) es
necesario tener en cuenta las siguientes especificaciones:
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Ecuacion 16

1 SNR(k) > 1

G(k) =2~ SNR(k)’

0, otherwise

Donde SNR(k) es una medida de la sefial a-posteriori de la relacion sefial-ruido y
V (k) es el ruido estimado. Es necesario prevenir que|)?(k)| sea negativo, debido a
gue se debe sujetar a las condiciones dadas para G(k) se presentan algunos
inconvenientes. Hay que notar que las ganancias se calculan para cada cuadro en
cada indice de frecuencia de forma independiente. Observando la distribucion de
estas ganancias en una red de tiempo y frecuencia, se nota que en celdas vecinas
pueden mostrar diferentes niveles de atenuacion esta irregularidad en las
ganancias dan lugar a tonos aleatorios en las frecuencias que aparecen y
desaparecen rapidamente. Dando lugar a un molesto efecto llamado ruido
musical. Estimaciones mas elaboradas para G (k) tienen como objetivo reducir el
ruido musical. Un mejor enfoque para estimar la ganancia esta dado por (Garcia
Luz, 2008):

1

; ﬁ}

Donde a y B son los factores de sobre-sustraccion espectral. El factor de sobre-
sustraccion controla la reduccion residual de ruido. Menores niveles de ruido son
alcanzados con un mayor «a , sin embargo, si « es muy grande la sefal de voz se
distorsiona. El factor espectral trabaja en la reduccion del ruido musical, en una
amplia banda de frecuencias. Una adecuada eleccion de f también es necesaria
ya gque se este valor es muy grande otros artefactos indeseados se hacen mas
evidentes. Es importante sefialar que la distorsion de la voz y el ruido residual no
pueden reducirse simultdneamente (Garcia Luz, 2008).

Ecuacion 17

1 v
SNR(k))Z

G(k) = max{|1 —a
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4.4 ESTADO DEL ARTE

Los sistemas de software QNX, el cual es lider mundial de sistemas operativos y
middleware para telematica en el automovil y mercado informativo, QNX®
Aviage® anuncio que su paquete de procesamiento acustico gand el premio
Elektra 2008 por un sistema empotrado como producto del afio. Organizado por
Electronics Weekly. El premio Elektra reconoce la excelencia y la innovacion
electronica (QNX, 2008).

El paquete de procesamiento acustico de QNX® Aviage® es un innovador
producto que reduce drasticamente el costo y mejora la calidad de los sistemas de
manos libres para el automovil. El paquete utiliza algoritmos patentados para
extraer la voz humana de los interiores de autos ruidosos, mejorando asi la
claridad de la persona en conversaciones telefonicas a través de manos libres
(QNX, 2008).

El paquete reduce la necesidad de hardware dedicado y reduce el proceso de
ajuste, haciendo del manos libres y el sistemas de reconocimiento de voz mas
asequible para una amplia gama de automoviles, basado en tecnologias ya
desplegadas en las plataformas de los vehiculos Acura, Audi, BMW, Daimler, Fiat,
GM, Honda, Hyundai, Porsche, y otros fabricantes de automoviles, el paquete
dedicado reemplaza el hardware de procesamiento de voz con un pequefio y
eficiente software de solucion (QNX, 2008).

Altamente personalizable, el paquete ofrece una libreria modular de software de
algoritmos que los disefiadores pueden utilizar por separado 0 en combinacién
sobre las bases de los requisitos de las aplicaciones. Del tal forma algunas de las
aplicaciones incluidas por el paquete se presentan en modulos de cancelacion del
eco acustico, supresion de ruido, control automatico de ganancia, nivel de control
dinamico, ecualizacién paramétrica, ampliacion de ancho de banda y eliminacién
de buffet de viento. Esta arquitectura modular junto con el apoyo de multiples
procesadores y DSP’s, permite que los disefladores actualicen, modifiquen y
reutilicen el paquete a través de multiples lineas de productos (QNX, 2008).
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4.5 LIMITACIONES Y ALCANCES

Como fue expresado en los objetivos del proyecto, en los cuales el planteamiento
de estos viene dado solo hasta el reconocimiento, es decir, si el patron se
encuentra o no en la sefial muestreada, mas no se encarga de la reconstruccion
del fonema.

Debido a que la sefial de voz es una sefial pseudoaleatoria presenta muchos
inconvenientes para su procesamiento, uno de ellos es tener en cuenta el locutor.
Ya que el locutor es el que introduce la mayor variabilidad, puesto que este no
siempre pronuncia de la misma forma las palabras generando un inconveniente y
preparando a los sectores de la investigacion en el procesamiento de sefiales para
la realizacion de reconocedores de patrones de audio mas robustos.

La cantidad de palabras dichas por el locutor incrementa la dificultad en la
implementaciéon del reconocedor de fonemas por dos motivos. El primero porque
al aumentar el nimero de las palabras es mas facil que aparezcan palabras
parecidas entre si, y el segundo porque el tiempo de procesamiento se incrementa
al aumentar el nimero de palabras.

Cuando en el reconocimiento se intenta en una pronunciacion de palabras de
forma continua esta se dificulta, debido a que el hablante no pronuncia la palabra
de la misma forma, es decir, la palabra es representada de distinta forma si esta
va al inicio, a la mitad o al final de la frese precisamente porque es demasiado
complejo interpretar por medio del reconocedor el fonema predecesor o el fonema
siguiente.

Para voces de frecuencia fundamental alta, la envolvente espectral aparece
“muestreada” en pocos puntos, ademas no es posible separar la excitacién de la
envolvente espectral.

El reconocimiento automatico de patrones de audio es un campo aun abierto a la
investigacion a nivel mundial debido a sus grandes complicaciones aleatorias que
presenta. Actualmente existen diversos sistemas comerciales de reconocimiento
de palabras continuas y discretas, implementados con diferentes métodos, pero
estos presentan problemas y falta de robustez en situaciones reales, por lo que se
sigue en la busqueda de técnicas adecuadas en la seleccion de parametros, que
permita hacer optima su compresion y clasificacion.
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5. DISENO METODOLOGICO

La metodologia que se llevo a cabo para el desarrollo del proyecto se muestra en
la siguiente secuencia:

Figura 13. Metodologia General
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Dentro de la secuencia general presentada en la figura 13 existen subdivisiones
gue representan los tres grandes procesos para que el desarrollo del proyecto
fuese lo mas organizado posible.

5.1 PASO 1 (CAPTURA DE VOZ (3 SEMANAS))

Es aqui donde se realiza la digitalizacion del archivo de audio para esto fue
necesario definir la frecuencia de muestreo, el numero de muestras deseado y
proceder con la grabacion del archivo de audio.

* Frecuencia de muestreo: la seleccion de esta debe cumplir con el teorema
de muestreo de Nyquist.

* Tiempo de muestreo: tiempo deseado de captura.

* Numero de muestras: se da por medio del producto de la frecuencia de
muestreo con el tiempo de muestreo.
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» Grabacion del archivo de audio: representar la sefial de audio en un archivo
con extension .wav.
Figura 14. Secuencia de Desarrollo Paso 1
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5.2 PASO 2 (PROCESAMIENTO DE LA SENAL (6 SEMANAS))

Luego de la digitalizacion de la sefial de voz se procede con el procesamiento de
la sefial de audio el cual es representado asi:

» Creacion archivo .wav: el archivo no solo es representado como un grafico,
sino que la informacion que contiene este es representada en forma de
vector.

» Lectura del archivo .wav: esto se realiza para manipular la informacion de la
sefial.

» Supresion de muestras: eliminacion de cierta cantidad de muestras que no
representan informacion util.

» Disefio del filtro: creacion e implementacion de la herramienta de filtrado
garantizando solo el rango de frecuencias de 200Hz a 8KHz.

* Ventaneo de frecuencias: division del vector resultante de la transformada
discreta de Fourier de sefial de audio para localizar las formantes de cada
segmento.

» Predictores: generacion de la funcion de transferencia a base de las
formantes.

» Coeficientes cepstrales: se hallan para representar la envolvente espectral
de la funcion de transferencia.
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Figura 15. Secuencia de Desarrollo Paso 2
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5.3 PASO 3 (COMPARACION DE LOS PATRONES DE VOZ (4 S EMANAS))

Luego de la representacion de la envolvente espectral se procede con la
comparacion de los espectrogramas tanto de la sefal de audio en entorno ruidoso
como de la sefial de audio en entorno sin ruido, esto con el fin de demostrar si el
patrén se encuentra o0 no.

Para esto es necesario la implementacion de ciertas técnicas matemaéticas
conocidas como correlacion cruzada para determinar la desviacion presentada en
cada una de las pruebas determinando que si este valor es alto hay una alta
probabilidad de que el patron de voz si se encuentre en la sefial muestreada.

Figura 16. Secuencia de Desarrollo Paso 3
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5.4 PASO 4 (REALIAZACION MONOGRAFIA (10 SEMANAS))

En el desarrollo de la monografia se invirtié un tiempo de 10 semanas abarcando
el mayor tiempo del desarrollo total del proyecto, por ende, este fue realizado en
paralelo con algunos de los pasos descritos en los numerales anteriores (5.1, 5.2,
5.3).
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6. DESARROLLO

Un sistema de reconocimiento de patrones de audio tiene como principal funcion
convertir la forma de onda de la voz en un algin tipo de representacion
parameétrica (obtener el espectros de frecuencias de la sefial de audio), para asi
disminuir la cantidad de informacion de la sefial y permitir su andlisis y
procesamiento. Posteriormente dichos espectros de frecuencia son confrontados
con otros anteriormente obtenidos por medio de técnicas de reconocimiento.

Existe gran variedad de representaciones parameétricas de una sefial de voz entre
las que se encuentran Bancos de filtros y modelo de Codigo de Prediccién Lineal
(LPC). Para la implementacién de alguna de ellas hay que tener en cuenta los
siguientes pasos:

» Medida del patron de voz.
» Comparacion con parametros conocidos.

6.1 BANCO DE FILTROS

Los bancos de filtros se implementan para realizar descomposiciones de la sefial
original discretizada sobre un mismo segmento del espectro, es decir separar las
frecuencias altas de las bajas, con el fin de buscar informacién dentro de las
nuevas frecuencias obtenidas que permitan un reconocimiento del patron auditivo
como se muestra en la figura 17.

Figura 17. Banco de Analisis
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Cuando se somete la sefial a un banco de filtros se obtiene:

Ecuacion 18
yi(n) = x(n) * h;(n)
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Donde

Ecuacion 19
M;—1

ye() = ) him)s(n—m)
m=0

Las ecuaciones 18 y 19 anteriores significan la velocidad con la que se filtra o se
muestrea la sefal, involucran también el ancho de banda del filtro y el
desplazamiento que este realiza sobre el espectro de la sefial de voz, con el fin de
separar las frecuencias altas de las bajas y obtener informacion en todos los
segmentos de la sefal. En la figura 18 se muestra el espectro de la sefial original,
cabe anotar que la suma de todos segmentos filtrados representan la totalidad del
espectro de la voz.

Figura 18. Espectro de la Seial
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En la figura 19 se observa el muestreo realizado con los filtros sobre el espectro

de la sefial original.
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Figura 19. Ventaneo Sobre el Espectro de Seiial
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En la figura 20 se muestra el resultado del ventaneo de cada filtro.

Figura 20. Resultado del Ventaneo por cada Segmento del Espectro de Sefal
Wy

[N

a9 Wy

Cuando se filtra un segmento del espectro de la sefial se genera una sefial con un
ancho de banda igual al del filtro (figura 20), posteriormente se efectla un proceso
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llamado decimacion, el cual depende del factor que lo acompafe que sirve para
indicar cada cuanto debe suprimirse una muestra. Por ejemplo, Si se tiene un
factor de decimacion de 3 esto quiere decir que por cada 3 muestras se suprimira
una. Ahora bien, cuando se realiza el proceso de decimacion, la sefal filtrada se
expande hasta el ancho de banda de la sefial original (Uruguay, 2007).

6.2 LPC (CODIGO DE PREDICCION LINEAL)

Dado que LPC es capaz de extraer la informacion linglistica y eliminar la
correspondiente a la persona patrticular. La prediccion lineal modela la zona vocal
humana como una respuesta al impulso infinita, que produzca la sefial de voz.

El termino prediccion lineal se refiere al método para predecir 6 aproximar una
muestra de una sefial en el dominio del tiempo s[n] basada en varias muestras
anteriores s[n - 1], s[n - 2], s[n - M].

Ecuacion 20

M
s[n] = §[n] = —Zais[n —1]

=1

Donde s[n] es llamada sefial muestreada, y a;, i = 1,2,..., M son los predictores 0
coeficientes LPC. Un pequefio numero de coeficientes LPC a4, a,,..., ay pueden
ser usados para representar eficientemente una sefal s[n]. Los valores a,
a,,..., ay Son la base para la realizacion de este trabajo debido a que nos ayudan
a modelar los parametros de la voz de cada uno de los hablantes que se emplean
en este sistema propuesto (Lopez, 2005).

6.2.1 PREDICCION LINEAL DE LA PARTE CAUSAL DE LA
AUTOCORRELACION

A partir de la secuencia de autocorrelacion R(n) definimos su parte causal como:
Ecuacion 21

R(n); n>0

R*(n) = @; n=0

0; n<o

Su transformada de Fourier en el espectro complejo.
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Ecuacion 22
§* (@) = 7 [S@) + Sy (@)

Donde S(w) es el espectro, es decir, la transformada de Fourier de R(n), y Sy (w)
es la transformada Hilbert de S(w).

Debido a la analogia entre S*(w) y la sefial analitica usada en modulacién de
amplitud, se puede definir una envolvente espectral como.

Ecuacion 23
E(w) =[S (w)]

La envolvente espectral de la sefial se estima por un filtro digital IIR todo polo. En
codificacion lineal predictiva, el sistema todo-polos reemplaza el banco de filtros
paso-banda de su predecesor y se usa en el encoder para blanquear la sefal
(aplanar su espectro) y de nuevo en el decodificador para reasignar la envolvente
espectral de la sefal de voz original.

Esta caracteristica de envolvente, junto al alto rango dindmico del espectro de la
sefial de voz, origina que el cuadrado de la envolvente espectral E%(w), que es
ademas el espectro R*(n), sea mas robusto al ruido que el propio espectro.
Ademas, es un hecho bien conocido que R*(n) tiene los mismos polos y la misma
multiplicidad que la sefial.

Ambas propiedades conducen a considerar que la prediccion lineal de R*(n) como
una técnica robusta de representacion de la sefial de voz. Al igual que la técnica
LPC estandar asume un modelo todo polo para S(w), esta nueva técnica equivale
un sistema todo polo para E%(w). Ello da lugar a que esta técnica solo realice una
deconvolucion parcial de la sefial de voz.

6.3 VQ (VECTOR DE CUANTIZACION)

Para la construccion del codebook de un vector de cuantizacidon se debe tener en
cuenta la representacion de la figura 21.:
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Figura 21. Procedimiento de Analisis de VQ
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(Rabiner, 1993)

Un gran conjunto de vectores de prueba denotados como vy, vy, vs, ... ... v, son
usados para crear un buen codebook de vectores para la representacion de la
variabilidad espectral. Si la longitud del codebook del VQ esta dada por M = 258
vectores, entonces se requiere que L > M para poder encontrar un buen conjunto
de M vectores del codebook. En la practica suele utilizarse un valor de L = 10M
para que el codebook del VQ se comporte razonablemente bien (Rabiner, 1993).

Una medida de similitud o de distancia entre un par de vectores de analisis
espectral podria ser representada por un conjunto de vectores prueba Cluster el
cual asocia o clasifica vectores espectrales arbitrarios al interior de un anico
codebook de entradas. Para esto se debe saber que la distancia entre dos
vectores se da por medio de:

Ecuacion 24

Osivi=vw
d(v1,172):{>0 1 EOCZ'

Los cuantizadores escalares se basan en que un valor de salida es resultante de
la muestra de entrada en ese momento y, quiza de N muestras de entrada previas.
Los cuantizadores por bloques o vectoriales toman N; muestras de entrada a la
vez y estas son mapeadas a un vector de dimension N, donde N2<N; De esta
forma se crea un vector de cuantizacion o cantroide.

Ahora bien, se debe calcular un vector de cuantizacion tanto para la sefal de voz
capturada en un entorno ruidoso como para la sefial capturada en un entorno sin
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ruido los cuales serdn comparados para determinar si el patrén de voz se
encuentra en la sefal de entorno ruidoso o no.

6.4 CAPTACION DE LAVOZ

Inicialmente el proceso de captura de voz se realiz6 por medio de la herramienta
de grabacion de voz ofrecido por Windows generando como resultado un archivo
de audio con extension .WMA. Al momento de Importar el archivo a Matlab el
software no permitio leer la informacion contenida en el archivo con esta
extension, lo cual impedia continuar con el desarrollo de la captura de voz.

6.4.1 FORMATO WMA (WINDOWS MEDIA AUDIO)

Windows Media Audio o WMA es un formato de compresion de audio con
pérdida aunque se ha avanzado en la compresién de audio con LOSELESS
(Menos pérdida) . El cédec ofrece una gama dinamica de control utilizando el
maximo y el promedio de las amplitudes de audio que se calculan durante el
proceso de codificacion para evitar asi menos perdida en la compresion (Media,
2008).

Una tasa baja de bits codificada esta basada en el modo mixto que incluye voz y
musica; el cédec aprovecha el rango de frecuencia de la voz humana con el fin de
maximizar la compresion y en el modo musica funciona como un cédec estandar
de Windows Media Audio. La codificacion del contenido esta configurada de tal
forma tal forma que se pueda cambiar automaticamente entre modos (Media,
2008).

Debido a estas caracteristicas este formato de audio es uno de los mas
apropiados para la implementacion de este proyecto, pero como Matlab no
reconoce archivos con extension .WMA fue necesario buscar un formato de audio
gue aceptara este software (Media, 2008).

Matlab ofrece dentro del toolbox de procesamiento digital de sefiales una serie de
instrucciones para capturar sefiales de audio creando un archivo con extension
WAV.

6.4.2 FORMATO WAV (WAVEFORM AUDIO FORMAT)

El nombre que se le ha dado es (Wave audio format) o (formato de audio en forma
de ondas). Una de las caracteristicas principales de los sonidos WAV es que no se
encuentran comprimidos por lo cual ofrecen la reproduccion de los sonidos
originales en la maxima calidad posible (Kioskea, 2007).
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Figura 22. Tipica manifestacion gréfica de un sonido
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(Pianored, 2004)

Debido a que este tipo de archivo no se encuentra comprimido no son muy
populares en Internet debido al gran tamafio que poseen por tanto recolecta mas
muestras y almacenando mas informacién (Kioskea, 2007).

A pesar de que el formato WAV puede soportar casi cualquier codec de audio, se
utiliza principalmente con el formato PCM (modulacién por codificacion de pulso
no comprimido). Por cada minuto de grabacién de sonido se consumen unos 10
megabytes de espacio en disco. Una de sus grandes limitaciones es que solo se
puede grabar un archivo de hasta 4 gigabytes, que equivale aproximadamente a
6,6 horas en calidad de CD de audio (Kioskea, 2007).

6.4.3 CAPTACION DE LA VOZ EN MATLAB

Figura 23. Secuencia captura de voz
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Dentro del proceso de captura de voz en Matlab como primera medida hay que
definir la frecuencia de muestreo Fs, para esto es necesario conocer unos rangos
de frecuencia o anchos de banda como:

* Ancho de banda de la voz.
* Ancho de banda del oido humano.
» Espectro electromagnético del audio.

Para el desarrollo del proyecto requiri6 dimensionar que rango de frecuencias no
fueron tenidas en cuenta. De esta forma se debidé conocer cuales son los
respectivos anchos de banda, vale la pena aclarar que estos rangos se
encuentran dentro de VLF (Very Low Frecuency).

Espectro electromagnético del audio: esta compuesto por frecuencias que varian
desde los 3 Hz y los 30 KHz.

Ancho de banda del oido humano: de una forma ideal se dice que el oido humano
percibe frecuencias entre 20 Hz y los 20 KHz.

Ancho de banda de la voz: este rango de frecuencias se encuentra entre los 200
Hz y los 4 KHz.

Ya cuando se obtuvo esta informacion se definié una frecuencia de muestreo
Fs=20000 para cumplir con el ancho de banda del oido asi sea de una forma
ideal. Posteriormente a la seleccion de la frecuencia de muestreo fue necesario
definir un tiempo de captura, el cual depende de la duracion del archivo de audio
gue deseemos obtener.

Cuando se habla de la definicion del nUmero de muestras simplemente se realizo
como el producto entre la frecuencia de muestreo con el tiempo de captura
definido. Y finalmente con el comando wavrecord en Matlab proceder a la
grabacién del archivo de voz.
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6.4.4 CREACION, LECTURA Y GRAFICA ARCHIVO .WAV

Figura 24. Secuencia creacion y lectura del archivo de voz
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En cuanto a la creacion y lectura de un archivo .WAV simplemente fue posible
gracias a la implementacion de dos comandos que ofrece el toolbox de
procesamiento digital de sefales.

Para la creacion de archivo WAV se planteé el comando wavwrite el cual junto
con los datos recolectados con wavrecord y la frecuencia de muestreo genera un
archivo con el nombre que se deseo, con extension .WAV. Para este caso el
archivo generado es EntornoRuidoso.wav.

Figura 25. Pantallazo creacion archivo audio
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Luego de haber creado el archivo, se procedio con la lectura del mismo, esto se
realizé con el comando wavread el cual guarda cada muestra de la sefal en una
posicién de un vector.

Para graficar la sefal se tiene que por defecto Matlab asignara valores maximo
entre 1 y -1 para las amplitudes de cada una de las muestras (Figura 26). Con
esto el trabajo restante para graficar la informacion del archivo de audio fue
asignar el valor de la muestra con respecto al nUmero total de las mismas.
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Figura 26. Sefal de voz
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6.5 FILTRADO DE LAVOZ

Debido a que en el proyecto la captura de voz se realizé en un entorno donde no
solo existia esta sefal, esto produce que ruido aditivo generado por todas las
perturbaciones alrededor del transductor o microfono sean inherentes y afecten las
sefales de voz y el reconocimiento de las mismas.

Es por eso que inicialmente para solucionar este problema se disefio un filtro
cuyas frecuencias de corte fuesen lo mas similares a las del ancho de banda de la
voz (200Hz — 4KHz). Con el fin de suprimir todas aquellas frecuencias que no se
encontraran dentro de este rango y que pudiesen afectar posteriormente el
reconocimiento de los patrones de voz.

6.5.1 FILTROS DIGITALES

Un filtro es basicamente una caja negra con una entrada y una salida. Si la salida
es diferente a la entrada, significa que la sefial original ha sido filtrada. Cualquier
medio por el cual una sefial de audio pasa, cualquiera sea su forma, puede
describirse como un filtro.

Un filtro digital es un sistema de tiempo discreto que deja pasar ciertos
componentes de frecuencia de una secuencia de entrada sin distorsion y bloquea
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0 atenla otros. Se trata simplemente de un filtro que opera sobre sefales
digitales, tales como las que operan dentro de un computador. Un filtro digital es
una computacion que recibe una secuencia de nimeros (la sefial de entrada) y
produce una nueva (la sefal de salida) (Cadiz, 2003).

El filtro digital ofrece una serie de ventajas las cuales son:

* Un filtro digital es programable , su funcidon estd determinada por un
programa almacenado en el procesador. Esto significa que el efecto del
filtro puede ser cambiado facilmente sin modificar su circuiteria (Slideshare,
2005).

« En cambio, los filtros digitales no sufren problemas de variacion de
temperatura o de velocidad, y son extremadamente estables con respecto
al tiempo (Slideshare, 2005).

Los filtros digitales son mucho mas versatiles en su capacidad de procesar
sefales de diferentes formas. Esto significa que algunos filtros digitales tienen la
capacidad de adaptarse a los cambios en las caracteristicas de la sefial
(Slideshare, 2005).

6.5.2 DISENO DEL FILTRO

Gracias a que Matlab ofrece diversas herramientas de disefio para multiples
necesidades se recurrio al uso del toolbox de disefio de filtros. Esta herramienta
tiene como nombre Filter Desing & Analysis Tool. La ventana que ofrece la
herramienta de disefio del filtro se observa en la figura 27:
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Figura 27. Pantallazo toolbox disefio de filtros analdgicos y digitales
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Para disefar el filtro se definen las frecuencias de corte, se especifica el orden, si
se quiere pasa banda o rechaza banda, si se quiere el filtro analogico o digital,
ademas se puede observar que esta herramienta permite mostrar la respuesta en
magnitud, la respuesta en fase, diagrama de polos y ceros, la respuesta al pulso y
la respuesta al paso.

El filtro que se disefio para suprimir las frecuencias fuera del ancho de banda de la
voz tiene los siguientes parametros:

» Filtro digital FIR Equiripple.

* Pasa banda.

e Orden 10.

* Factor de densidad 20.

* Frecuencia Stopl 200Hz.

* Frecuencia Passl 220Hz.

* Frecuencia Pass2 7880Hz

* Frecuencia Stop2 8000Hz

* Frecuencia de muestreo 20000Hz

Con estas caracteristicas se obtuvieron las siguientes respuestas respecto a
Magnitud Y Fase (figura 28):
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Figura 28. Magnitud y fase de H(s) del filtro digital equiripple
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El filtro digital Equiripple es denominado asi como debido a su respuesta en
magnitud la cual presenta un rizado (RIPPLE) tanto en la banda de paso como en
la banda de rechazo. Todos los rizados en la banda de paso tienen exactamente
las mismas caracteristicas es decir, tienen la misma magnitud y ocupan el mismo
ancho de banda en rangos distintos de frecuencia. Al igual que en la banda de
paso la banda de rechazo se obtiene las mismas caracteristicas. Debido a este a
este tipo de respuesta fue atribuido su nombre Equiripple (RIZADO EQUITATIVO).

Figura 29. Diagrama de polos y ceros de H(s) del filtro digital equiripple
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Cuando se analiza un el diagrama de polos y ceros de un filtro digital es para
determinar si el sistema presenta inestabilidad de algun tipo. Este analisis es
posible de realizar cuando al graficar los polos y los ceros de la funcion de
transferencia del filtro estos no se ubican sobre un circulo de radio=1. En este
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caso el sistema es estable, por el contrario si algin polo o cero se sobrepone en el
circulo el sistema seré inestable.

Figura 30. Respuesta al impulso del filtro digital equiripple

— Impulse Response

T T T F T T T
) S L R
c:-rrrr --------------------- -----------------------
o . : .
S 04f----- e RRLEEL EEEEEE e IeRitE EEEEEE D REEEE LR
= ' ' '
2 : : :
T 02p------ REEEEE EEEEEE ECEEEE R R L P SRR TR PR
, * t i t ' * t ;
L 4 | | | I I | i | I d
i 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Time (useconds)

La respuesta al impulso esta dada por los mismos parametros de disefio del filtro,
ya que la técnica consiste en derivar primero la funcion de transferencia del filtro,
la cual es periddica en la frecuencia de muestreo. Asi la funcion de transferencia
puede ser expresada en series de Fourier. De esta forma se observa que los

coeficientes de Fourier resultantes de la expansion dan como resultado la
respuesta al impulso del filtro.

Figura 31. Respuesta al paso del filtro digital equiripple
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Recordando que las respuestas al paso e impulso contienen informacion idéntica,
pero en diferentes formatos. La respuesta al paso es util en los analisis en el
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dominio del tiempo pues coincide con la forma humana de observar la informacién
proporcionada por una sefal.

Los pardmetros de la respuesta al paso son importantes en el disefio de un filtro
para la duracion de la respuesta, ya que la respuesta al paso debe ser lo méas
rapida posible. Lo que es notorio en la respuesta al paso del filtro disefiado.

6.5.3 CREACION DEL BLOQUE DE FILTRADO

La herramienta de disefio del filtro nos permite exportar el filtro como un bloque a
una subdivision de Matlab llamada Simulink. Pero para poder filtrar el archivo de
audio que contiene la informacion del entorno ruidoso este también debe ser
exportado a Simulink como se muestra en la figura 32.

Figura 32. Diagrama de bloques del filtro
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El resultado del filtrado se vera en la figura 33 la cual representa las muestras de
audio por medio del color amarillo. Ahora por medio del color morado se ve la
sefial filtrada.
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Figura 33. Filtrado de la sefial de audio
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De tal forma la sefal filtrada sera representada asi (figura 34):

Figura 34. Senal filtrada
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Luego del respectivo filtrado de la sefial capturada se procedié a un analisis
sinusoidal el cual esta compuesto de una serie de modelos matematicos los
cuales representan la implementacion del algoritmo para el reconocimiento de
patrones de voz.
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En los sistemas de reconocimiento de voz no se intenta, como mucha gente
piensa, reconocer los sonidos del fonema, sino identificar una serie caracteristicas
principales para saber si la persona que habla dijo lo que se cree.

Hay que tener en cuenta que para la implementacion del algoritmo existen factores
gue pueden implicar que el reconocimiento de los patrones de audio sea mas
complejo. A continuacion de mencionaran algunos de estos factores:

 Tamafo de la frase: implica que entre mas larga sea la frase mas dificil es
el reconocimiento.

* Locutor: esto debido a que uno no pronuncia las palabras siempre de la
misma forma. Esto incluye si la palabra va al inicio, en medio, o al final de la
oracion.

» Entorno fisico: esto se debe al hecho de que no es lo mismo un sistema
gue funciona en un ambiente poco ruidoso, o por el contrario en un
ambiente ruidoso.

Ahora bien luego de haber identificado algunos de los factores a tener en cuenta
luego de la captura de voz se requirio la implementacion de un codigo de
prediccion lineal (LPC), ya que una gran parte del tratamiento de la voz depende
de este.

6.6 ANALISIS SINUSOIDAL DE LA VOZ

Debido a que la sefial de voz no posee frecuencias sinusoidales fijas, esto las
hace no estacionaria y no lineal. Para esto existen métodos que permiten
representar las sefiales no estacionarias y no lineales como la suma de
componentes que intervienes en la sefial, generalmente segmentos de sefal que
no estan afectados o que no presentan algun tipo de degeneracion. Para esto se
implemento el codigo de prediccidn lineal, el cual es descrito en la figura 35.
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Figura 35. Secuencia Analisis LPC
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Inicialmente la sefial de voz en entorno ruidoso y en entorno sin ruido fue
muestreada pasandola del dominio del tiempo continuo al dominio del tiempo
discreto, cumpliendo con la teoria del muestreo de Nyquist, la cual dice que para
gue una sefal sea muestreada con una buena cantidad de informacion la
frecuencia de muestreo debe ser por lo menos del doble en comparacién de la
sefial en el tiempo continuo, por ejemplo el ancho de banda de la voz es de 4KHz
por tanto la frecuencia de muestreo debe ser de minimo 8KHz. Esto se hace para
gue el calculo de DTF (Transformada Discreta de Fourier) tenga un resultado
coherente.

Ahora bien, prosiguiendo con el desarrollo se cred el archivo de audio tanto para la
muestra de voz en un entorno ruidoso, como en un entorno sin ruido esto para
poder realizarle los procesamientos necesarios dentro de los cuales se encuentran
la lectura de los valores que representan la amplitud por cada instante de tiempo,
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el filtrado de la voz para garantizar el trabajo solo con las caracteristicas de la
sefial que se encuentren entre los 200Hz y los 4Hz y poder suprimir algunas
degradaciones que se presenten en la sefial muestreada que se encuentren por
fuera del ancho de banda, claro que este filtrado no garantiza que la sefial
resultante ya esté libre de degradaciones ya que se pueden presentar
perturbaciones de baja frecuencia al interior del rango de frecuencias que maneja
la voz.

El algoritmo de prediccion lineal parte del calculo de la funcion de trasferencia del
cuantizador de la voz (contador de muestras de la sefial de voz), con el fin de
poder calcular la respuesta la impulso para determinar la envolvente del espectro y
por ultimo a partir de estos, graficar el espectro de voz (Dominguez, 2001).

La transformada discreta de Fourier es una herramienta indispensable en los
algoritmos LPC, debido a que se puede muestrear la sefial y cuantizar los
coeficientes digitales, ya que la implementacion de esta es con bancos de filtros
de analisis que descomponen la sefal en ventanas ajustadas al ancho de banda
de los filtros. Es aqui donde se determina el comportamiento de la envolvente del
espectro que se generara, ya que se puede determinar la posicidon en frecuencia
de las componentes formantes de la voz (estas son las que tienen mayor valor de
amplitud) y son las que rigen el comportamiento espectral de la voz. A
continuacion se puede observar en la figura 36 la sefal de voz en el dominio del
tiempo y posteriormente en la figura 37 su respectiva representacion de magnitud
frente a frecuencia luego de que se le aplica la DTF.

Figura 36. Sefal en el dominio del tiempo
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Figura 37. Sefal en el dominio de la frecuencia
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El espectrograma de la voz nos indica que en ciertas porciones de la sefial se
encuentra la mayor concentracion de energia, es decir, los espacios en que las
formantes son mas grandes obteniendo valores pronunciados de magnitud
teniendo la mayor energia se denota como una mancha roja en la grafica del
espectrograma, por el contrario en el lugar donde se representa la menor cantidad
de energia se representa con un color azul como se ve en la figura 38 (Sancho,

2007).
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Vale la pena resaltar que un espectrograma de frecuencias es el resultado de
calcular el espectro en tramas de ventaneo de una sefial, esta se representa en
una grafica tridimensional en donde se muestra la energia del contenido en
frecuencias de la sefial segun va variando esta a lo largo del tiempo.

Dentro de la obtencion del espectrograma Si se aplica una ventana muy grande
obtendremos un espectrograma muy detallado pero a costa de incrementar el
tiempo de célculo necesario para esta operacion. Para el caso de una ventana
demasiado pequefia el efecto es el inverso y no seremos capaces de distinguir los
diferentes armonicos si estan muy juntos en el espectrograma.

El espectrograma sirve para analizar la sonoridad, la duracion, la estructura de los
formantes (timbre), la intensidad, las pausas, y el ritmo.

Puede observarse que en el espectrograma mostrado en la figura 39 existen dos
bandas de frecuencia fundamentales que es donde se presenta la mayor cantidad
de energia. Esta banda de frecuencia se encuentra entre los OHz y los 4000Hz.

Figura 39. Bandas de frecuencia con mayor cantidad de energia en el
espectrograma
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6.7 IDENTIFICACION DEL PATRON DE AUDIO

Una vez obtenido el patron se procede a desplazarlo por toda la sefial, muestra a
muestra, calculando la correlacion cruzada en un instante dado entre el patrén y
un segmento de sefial de su misma longitud. De esta forma, calculamos en cada
instante la similitud entre un trozo de sefial y el patron determinado previamente
con poca degradacion por el ruido. Lo que quiere decir que el resultado de la
comparacion presentara valores pequefios en lugares donde el parecido es mayor
(zonas donde presumiblemente hay poca degradacion) y presentara valores
grandes donde el parecido es menor (zonas de una mayor degradacion). Este
proceso se observa en la figura 40.
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Figura 40. Secuencia de identificacion de patron de audio
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6.8 INTERFAZ GRAFICA

Para una interaccion con el usuario se realizo una interfaz gréafica, la cual se
desarrollo por medio de una herramienta de Matlab llamada Guide Quick Start, y
gue permite realizar una figura interactiva que opera con todos los m-files
desarrollados en el proyecto.

Cada uno de los botones permite el desarrollo de una actividad diferente entre las
cuales estan reflejados a continuacion y en la figura 41.:

e La grabacién de un archivo de audio.

» Graficar el espectro del archivo.

» Generar el espectrograma a partir del calculo del espectro.

* Ejecutar otra figura o interfaz gréfica en otra ventana distinta.
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Figura 41. Ventana de construccion de la interfaz grafica con herramienta Guide
Quick Start
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Ademéas en la figura 41 se observa que existen espacio de texto que cambian
cada vez que se ejecuta el programa por medio de la interfaz grafica el cual
muestra el resultado de las respectivas comparaciones establecidas en unas
variables en los m-files correspondientes para el desarrollo del reconocimiento del
patron de voz. En la figura 42 se observara la interfaz grafica definitiva.

Figura 42. Interfaz grafica donde se realiza el reconocimiento
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7. PRUEBAS Y RESULTADOS
7.1 DIFERENTES CAPTURAS DE VOZ

El procedimiento de pruebas inicialmente cuenta con verificar los diferentes
resultados solo cuando se captura la voz de un cierto niumero de personas. El
namero de muestras de sefiales de voz que se muestran a continuacion
pertenecen a 4 personas distintas (2 hombres y 2 mujeres) en el mismo entorno,
es decir con la misma cantidad de ruido degenerativo que pudiesen afectar la
sefial y pronunciando la misma palabra (Zoologico). Esta palabra fue escogida
gracias a que muchos estudios realizados confirman que posee la mayor parte de
de los formantes de la voz y gran cantidad de caracteristicas espectrales. Las
mujeres seran representadas como X1y X2, y los hombres como Y1y Y2.

La muestra fue tomada para un tiempo de 4 segundos respectivamente. Los
resultados fueron los siguientes (figuras 43, 44, 45, 46):

Figura 43. Sefal de audio persona X1
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Figura 44. Sefnal de voz persona X2
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Figura 46. Sefal de voz persona Y2
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Como se pudo observar todas las cuatro sefales poseen espacios de tiempo
donde no se presenta gran cantidad de informacién, ademdas una caracteristica
particular la cual se encuentra al inicio del proceso de captura y que puede ser
despreciada debido a que es un ruido inherente generado posiblemente por la
orden de recopilacion de datos.

7.2 ACOTAMIENTO DE LA SENAL DE VOZ

Para esta prueba se realiza la reduccion del tiempo de muestreo y con la
reduccién de un numero de muestras en la sefial la cual ya se encuentra en el
dominio del tiempo discreto. Esto con el fin de mantener las muestras con
informacion relevante y ademas suprimir ese ruido inherente al inicio de la captura.
Con un tiempo de captura de 2 segundos y con la eliminacion de las 20000
primeras muestras de captura, asi la sefial resultante queda de representada en
un total de 20000 para un total de 1 segundo de muestreo y con la cual se siguio
trabajando a lo largo del desarrollo del proyecto es (figura 47):
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Figura 47. Sefal de voz acotada
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7.3 FILTRADO ANALOGO Y DIGITAL

Luego de la realizacion del acotamiento de la sefial se procede con el filtrado de
esta. En el filtrado analogo existen varios modelos como lo son los propuestos por
Butterworth, Chebychev, Bessel, Notch, etc. Ademéas existen distintos tipos de
filtrado digital y al igual al filtrado analégico también han sido propuestos distintos

métodos conocidos como Eqiripple, Window, Interpoled, etc.

En el desarrollo del proyecto debe decidirse por algun tipo de filtrado y se observo
a través de una serie de pruebas de comparacion que el filtrado digital es mas
efectivo que el filtrado analdgico. En las figuras 48 y 49 se muestra cada uno de
estos representada, como la sefial sin filtrar por el color amarillo y la sefial filtrada

con el color rojizo.
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Figura 48. Resultado filtrado analogo

’l’ 'l’“ " ”\MM

il 1

r'\

H HW\ |H || \”n

Aunque el filtrado analégico pareciese a simple vista parece ser mejor que el
filtrado digital por lo visto en las figuras 48 y 49, la verdad es que es todo lo
contrario esto debido a que en una muestra pequefia no es muy notorio que en
algunos sectores de la sefial filtrada se presenta un cambio de fase los cuales
podrian generar datos erréneos en el espectro de la sefal que podrian confundir el
resultado del reconocimiento.

Para la identificacion de un patron de audio determinado en la sefial es necesario
realizar una comparacion con otra sefial que contenga el patrén por asi decirlo, se
debe obtener una sefial base lo mas limpia posible, es decir con el menor nimero
de degradaciones ruidosas posibles. De esta forma la sefial base también debe
ser filtrada tal y como se muestra en las siguientes figuras 50 y 51.
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Figura 50. Filtrado analdgico sefial base sin ruido
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Como se dijo anteriormente para todas las muestras el filtrado analégico no
siempre es el mejor, esto ratifica que el filtrado digital es mas efectivo.

7.4 ESPECTRO DE LAS SENALES DE AUDIO

El espectro que se obtiene es distinto para cada una de la captura de las sefiales
de audio por ende solo se muestra el espectro de la sefal en entorno ruidoso
filtrado, esto para dos hombres distintos, los cuales seran representados como se
hizo anteriormente por Y1y Y2.
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Figura 52. Sefal de voz Y1
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Figura 54. Sefal de voz Y2
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Figura 55. Espectro de la sefal de voz persona Y2
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Ahora bien, luego de observar los espectros producidos por las dos sefales de
audio distintas, adicionalmente se graficara el espectro para la sefial con la cual
se comparara, es decir, la sefal capturada previamente y que ademas fue filtrada
(figura 56 y 57).
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Sefal de voz en entorno sin ruido

Figura 56. Sefal de voz base filtrada
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7.5 ESPECTROGRAMAS SENALES DE AUDIO
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Al igual que en el calculo del espectro de las respectivas sefiales se procede a la
personas Y1y Y2) figuras 58 y 59.



Figura 58. Espectrograma de la sefial de voz de persona Y1
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Figura 59. Espectrograma de la sefial de voz persona Y2
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A continuacién en la figura 60 se muestra el espectrograma referente a la sefial de
voz filtrada en un entorno sin ruido, Con la cual como anteriormente se dijo se
comparara, y asi luego decir si el patron se encuentra o no.
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Figura 60. Espectrograma sefial base filtrada
Original Sefial Sin Ruido
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7.6 PROCESO DE ENTRENAMIENTO

En el proceso de entrenamiento lo que se hace es, tomar varias (10) muestras
para asi promediarlas, con el fin de obtener un Gnico patrén auditivo caracteristico
del fonema, para después compararlo con los patrones fonéticos de las sefiales de
audio en diferentes entornos ruidosos (cafeteria universidad, ambientes exteriores
y con musica de fondo).

Las figuras 61, 62, 63, 64 se muestran cuatro muestras de las 10 en total.

Figura 61. Patron de entrenamiento 1
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Figura 62. Patrén de entrenamiento 2
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Las figuras 65, 66, 67 se representan los espectrogramas de las sefales de audio
en cada uno de los entornos ruidosos mencionados anteriormente.

Figura 65. Patron obtenido en cafeteria de la universidad

En la siguiente tabla 2 se relacionan los resultados de las comparaciones hechas
de los espectrogramas de los entornos ruidosos con el espectrograma de
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entrenamiento. Los resultados que se encuentran entre 0 — 3 garantizan la
presencia del patrén fonético, los resultados entre 4 — 5 es posible que se
encuentre el patron fonético y de 6 en adelante no existe la presencia del patron.

Tabla 2. Resultados de entornos ruidosos

ENTORNO RUIDOSO RESULTADO
CAFERIA PATRON DE 1
UNIVERSIDAD ENTRNAMIENTO

EXTERIORES 4

MUSICA DE FONDO 8
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8. CONCLUSIONES

El software de grabacién de voz, como el que se encuentra predeterminado
por Windows, maneja una extension para los archivos de audio capturados
conocido como .wma (Windows Media Audio). El problema de esta
extension es que ya trae un cédec de compresion de audio que genera
pérdidas de informacion, la cual puede ser relevante al momento del céalculo
del espectro para la obtencion de las formantes caracteristicas. Por el
contrario la extension .wav (Waveform Audio Format) es la representacion
con menos pérdidas en la captura de sonidos en el dominio del tiempo
discreto.

La seleccion de una adecuada frecuencia de muestreo es de vital
importancia, ya que de esta depende la cantidad de informacion que tenga
la sefal capturada por esto es necesario el cumplir con el teorema de
muestreo de Nyquist.

La implementacion de filtros digitales es mucho més efectiva que la
implementacién de filtros analdgicos por dos razones. La primera es que la
respuesta transitoria de los filtros analogos es mas lenta que la de los filtros
digitales y esto se ve reflejado en la respuesta al impulso y la respuesta al
paso del filtro digital. La segunda por que los filtros analogos presentan un
cambio de fase en algun instante de tiempo perjudicando la informacién que
posea la sefial después del filtrado.

La transformada discreta de Fourier es una herramienta muy necesaria
para poder obtener la distribucion espectral de energia, debido a que esta
permite encontrar en que sectores de la sefial de audio en el dominio de la
frecuencia se encuentran los coeficientes mas representativos o formantes,
por medio de los cuales se genera la envolvente espectral.

Gracias a que la transformada discreta de Fourier a corto plazo se
implementa por técnicas de ventaneo, esto permite encontrar los picos
representativos de la caracteristica con precision en cada uno de los
segmentos donde se aplico dicho ventaneo.

A pesar de que la transformada discreta de Fourier a corto plazo es una
buena herramienta para identificar los picos representativos de la
caracteristica, esta posee una serie de limitaciones, ya que cuando hay
formantes que cambian abruptamente en intervalos cortos de frecuencia la
prediccion de la envolvente del espectro no es tan efectiva. Por lo que se
recomienda implementar otro tipo de herramientas mateméticas que se
apliguen al procesamiento digital de sefiales en el reconocimiento de los
patrones de audio.
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Como se trabajo con la transformada discreta de Fourier a corto plazo
debido a su facil implementacion, fue necesario la realizacion de un proceso
de entrenamiento, en el cual se promedian las envolventes espectrales de
las muestras capturadas para obtener una uUnica envolvente espectral. A
diferencia de otro tipo de transformada como wavelet la cual es mas
compleja de implementar, pero sin la necesidad de la realizacion de un
entrenamiento respectivo.

Dentro del proceso de decimacion del método de reconocimiento de
sefiales de audio conocido como bancos de filtros, se presenta una
sobrepocicion en los respectivos ventaneos generando perdidas de
amplitud y degradaciones de frecuencia.

Otro método de reconocimiento propuesto pero con deficiencias es el
meétodo de Vector de cuantizacion, en el cual existe una distorsion espectral
inherente en el vector de analisis o vector donde se encuentra la muestra
de audio en el entorno ruidoso.

Debido al trabajo con los codigos de prediccion lineal LPC los cuales se
encargan de la simulacion del tracto vocal por medio de un filtro llamado
todo polos, fue posible la obtencion del espectrograma, el cual es la
representacion del resultado de calcular el espectro en tramas de una
sefial, es decir basicamente representar el contenido en frecuencias de la
sefial conforme varia el tiempo, esta representacion esta codificada en
colores, donde el color rojo representa la mayor cantidad de densidad
espectral de energia.

Para calcular un espectro de voz exacto es necesario hacer un estudio para
determinar el ancho de banda de cada uno de los respectivos ventaneos,
para que en este proceso no se pierda algun pico representativo de la
caracteristica sefial.

Aunque todos los métodos de reconocimiento de patrones auditivos buscan
realizar la comparacién de dos vectores caracteristicos (andlisis y
entrenamiento), la implementacion del método de filtros MEL es mas
efectivo al nivel del reconocimiento, ya que este representa la fusion de dos
métodos (bancos de filtros y la variacion logaritmica de la escala MEL)
haciéndolo mas robusto.

El presente trabajo de grado permitiéo a su autor una profundizacion en los
diferentes conceptos relacionados con algunos métodos de reconocimiento
de patrones de audio, proporcionando el gran reto profesional que conlleva
el trabajar en el area del procesamiento digital de sefales.

88



El ejecutor de este trabajo se siente orgulloso de haber desarrollado un
proyecto que apoya el proceso de formacion del ingeniero Electrénico y
Telecomunicaciones San Martiniano, demostrando la gran importancia que
tiene el area del procesamiento digital de sefiales para el desarrollo del

pais.
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9. RECOMENDACIONES

Analizar de una forma correcta las formantes del espectro de la sefial de
audio para asi, poder determinar la huella digital que poseen cada uno de
los seres humanos en el tracto vocal a través de un espectrograma de
frecuencias.

Debido a que este proyecto se encarga de reconocer palabras, una
recomendacion es implementar este reconocimiento de fonemas para
generar una sefal de control en la maniobrabilidad de ciertos dispositivos.
Gracias a que este proyecto logré reconocer fonemas satisfactoriamente a
través de un procesamiento digital de sefiales donde se implementaron una
serie de algoritmos matematicos, este mismo reconocimiento puede ser
realizado a través de un procesador digital de sefiales (DSP) para lograr su
implementacion en hardware.

Para un mejor calculo de las formantes en la obtencién de la envolvente
espectral de una sefal de audio este puede ser efectuado por medio de
andlisis Wavelet y autbmatas celulares.

90



GLOSARIO

Amplitud: Es el valor maximo de la Funcién de Onda y corresponde al maximo
valor en voltaje o en decibelios (dB) (Alegsa, 2006) .

Analoga : Forma de expresion de onda o de una sefial donde se maneja un rango
infinito de puntos en el tiempo (Reference, 2008).

Ancho de banda: Cantidad de informacion que puede transmitirse en una
conexion durante una unidad de tiempo (Gutierres, 2006).

Canal de voz: Canal con un ancho de banda de 300 a 3,400 Hz, indicado para
transmision de voz (Alegsa, 2006).

Fase: Es el valor que en la expresién matemética de la onda toma el argumento
de la funcion (Alegsa, 2006).

Fibra optica : Tipo de cable que se basa en la transmision de informacioén por
técnicas optoeléctricas. Se caracteriza por un elevado ancho de banda (Gutierres,
2006).

Frecuencia : Numero entero de periodos o ciclos alcanzados en la unidad de
tiempo por una onda acustica o electromagnética (Reference, 2008).

Interferencia: Superposicion de ondas ajenas a la onda que es de interés
(Alegsa, 2006).

Perturbacion: Es la variacion de una magnitud fisica respecto a un determinado
valor que se considera estacionario o de equilibrio (Reference, 2008).

Red: Es un sistema de comunicacion de datos que conecta entre si sistemas
informaticos situados en lugares mas o menos préximos (Gutierres, 2006).

Sefial: Informacién que se transmite por una red de telecomunicaciones. Puede
ser analogica o digital (Alegsa, 2006).

Transductor: es un dispositivo encargado de transformar la naturaleza de la sefial
(Gutierres, 2006).

Liveness: Tiempo de vida de la sefial (Garcia Luz, 2008).
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Warmth: Riqueza arménica de la sefial por encima de 20KHz (Garcia Luz, 2008).

Reverberacion: llegada puntual del retorno de reflexiones tempranas y tardias a
punto de generacion (Garcia Luz, 2008).

Dereberveracion: aislamiento en el tiempo del retorno de reflexiones tempranas y
tardias (Garcia Luz, 2008).

Cémara anecoica: camara libre de reflexiones y refracciones (Garcia Luz, 2008).
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Anexo 1

INSTRUCTIVO DE LA INTERFAZ GRAFICA (RECONOCIMIENTO DE
PATRONES AUDITIVOS EN AMBIENTES RUIDOSOS)

Este proyecto fue desarrollado en un software matematico llamado Matlab

r2008b.

Ubicar el m-file lamado InterfazGrafica en la misma ubicacion con todos los

demas archivos que de los cuales la interfaz grafica dependa.

Abrir el archivo InterfazGarfica.m y ejecutarlo dando click en run, luego se

despliega la ventana InterfazGarfica.fig.

En la interfaz grafica encontrara dos métodos de reconocimiento LPC y

filtros MEL.

Como operar con LPC:

5.1 Grabar un archivo de audio en entorno ruidoso (2 segundos de tiempo
de captura), se graficara la sefial de voz en entorno ruidoso capturada.

5.2 Filtrar la sefial en un entorno ruidoso, se graficara la sefial de voz en
entorno ruidoso filtrada.

5.3 Calculo del espectro de la voz, se graficara la DTF de la sefal de voz
en entorno ruidoso.

5.4 Generar el espectrograma, se graficara el espectrograma de la sefial
del entorno ruidoso filtrada.

5.5 Cargar patron sin ruido, se mostraran tres graficas ya almacenadas
previamente en memoria (sefial de voz en entorno sin ruido filtrada, la
DTF de la sefal de voz sin ruido y el espectrograma de la sefal del
entorno sin ruido).

5.6 Comparacién de los patrones, para ver el resultado de la comparacion
dar Enter en el espacio en blanco y asi cargarlo.

5.7 Los intervalos para interpretar el reconocimiento fonético por el método
LPC estan dados en la parte inferior izquierda.

Como operar con filtros MEL.:

6.1 Calibrar vector de entrenamiento, aparecera otra ventana llamada
recordtool.fig.

6.1.1 Grabar, captura la muestra de audio y genera el espectrograma.

6.1.2 Salvar, salva la muestra capturada.

6.1.3 Cargar, carga el espectrograma de la muestra ya guardada.

6.1.4 Lista de muestras, en la parte inferior izquierda indica con que
muestra se esté trabajando, hay que tomar diez muestras.

6.2 Capturar vector de andlisis, grabara la sefial de voz en entorno ruidoso.

6.3 Comparacién de los patrones, para ver el resultado de la comparacion
dar Enter en el espacio en blanco y asi cargarlo.

6.4 Los intervalos para interpretar el reconocimiento fonético por el método
filtros MEL estan dados en la parte inferior derecha.
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