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Resumen

El objetivo de este trabajo de investigacion es el andlisis de diferentes herramientas
basadas en modelos lineales paramétricos en sistemas de reconocimiento de voz. La
amplia literatura y la madurez alcanzada en el uso de estos modelos en diferentes areas
del procesado son una garantia, tanto por su potencialidad como por su flexibilidad y
a la vez es un desafio, por buscar nuevos aspectos que puedan servir para mejorar la
eficacia con nuevas herramientas o con enfoques diferentes. Nuestra idea es trabajar en
un sistema de reconocimiento del habla con voces con patologias y dentro de él, actuar
sobre dos subbloques aparentemente dispares dentro del procesador actistico, como son
los elementos de modelado paramétrico y modelado actistico, de forma integral.

Dentro del modelado paramétrico, investigamos en la forma de extraer las caracte-
risticas de la voz para obtener una mayor informacién y a la vez més detallada, que
pudiera ofrecer un conocimiento méas profundo del sistema de produccién de voz. Para
ello se emplean los modelos de polos comunes sobre tramas contiguas asociadas a las
diferentes fases de las cuerdas vocales, abierta y cerrada, buscando la caracterizacién
de los aspectos intrinsecos del proceso de produccién y pensando en la robustez de las
estimaciones. Por otro lado se introducen aspectos psicoacusticos en la parametrizacién,
para que le confiera un mayor potencial desde el punto de vista del reconocimiento. Y
todo lo anterior se configurard de forma que pueda formularse de una manera integral.

El otro elemento sobre el que investigamos es el del modelado actstico, en el cual
estamos interesados en encontrar una caracterizacién estadistica para unos parametros
acusticos de los que se desconocen sus propiedades estadisticas. Nuevamente los modelos
paramétricos lineales nos brindan la posibilidad de su uso, dentro de la teoria espectral,
para poder establecer un marco de prediccion de la caracterizacion actstica por medio
de la funcién de densidad de probabilidad. Esta tiene potentes propiedades para la
aproximacion de funciones, por lo que se esperan resultados competitivos.

Finalmente y para comprobar las posibilidades que se abren con el uso de las he-
rramientas desarrolladas, éstas se utilizan en sistema de reconocimiento del habla para
voces con patologias, en diferentes experimentos controlados.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1. Modelado y Reconocimiento del habla

El modelado es una herramienta tutil para el estudio de los procesos reales de cual-
quier naturaleza. A partir del conocimiento previo que se tiene del proceso y de sus
observaciones se puede construir un modelo que permita emular su funcionamiento pa-
ra someterlo a diversas condiciones que ayuden a profundizar en su conocimiento. Este
modelo no es Gnico, pues dependerd del punto de vista que se considere y no sélo de la
relacién directa que pudiera tener con el proceso fisico. Ademas la eleccion del modelo
tendra que ver con los recursos, herramientas y tecnologias disponibles para él. Esta
diversidad de modelos no hace sino aumentar el enriquecimiento del conocimiento en
torno a los procesos.

El proceso de reconocimiento del habla es uno de esos procesos que tiene una impor-
tancia indudable por varios motivos. Uno de ellos es por su pertenencia al campo de la
comunicaciéon humana, concretamente al area de la comunicacién hombre-maquina que
siempre quiso emular al primero. Otro es debido a la cercania con que lo percibimos
en el desarrollo tecnolégico en que estamos inmersos, con tantas aplicaciones actuales
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Figura 1.1: Proceso de Comunicacién Humana

como posibilidades futuristas tiene. Es por ello que se lleva trabajando en esta area hace
mas de 60 anos, desde el primer modelo de los laboratorios Bell publicado en 1952 y
todavia se sigue investigando.

El proceso de comunicacién humana se puede representar de una manera simplificada,
como se ve en la figura[I[.I]l. En el diagrama se pueden apreciar los dos grandes procesos
en que se divide el sistema: el de generacién y el de reconocimiento del habla. Nos
interesa representar los dos procesos para resaltar la relaciéon entre ambos. Queda claro
que el reconocimiento del habla se apoya en el proceso de generacién, en tanto en
cuanto se analiza la senial actstica producida por aquel. El proceso de reconocimiento
se compone de un proceso de anélisis de sefial, para extraer sus caracteristicas, seguido
de otro mas general de decodificacion del lenguaje, que englobarian todas las tareas
encaminadas a entender el mensaje. Este ultimo se puede analizar desde diferentes
puntos de vista, dependiendo del conocimiento que se considere: el nivel actstico, el
nivel léxico, el nivel sintéactico, el nivel seméntico y el nivel pragmaético.

Dentro del sistema de decodificacion del lenguaje el nivel acustico ha jugado un pa-
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pel motor esencial en el desarrollo de los sistemas de reconocimiento automético del
habla (RAH). Tan es asi que este nivel ha marcado en gran medida los hitos principales
del desarrollo. Ademas cada uno de ellos define sus propias tareas. Primero fueron los
sistemas basados en la teoria actstico-fonética, que segmentaban la sefial y la etiqueta-
ban en funcién de sus propiedades acusticas, [7]. Después se desarrollaron los modelos
que empleaban una medida de distancia para comparar las caracteristicas de la sernal,
trama a trama, con la de los diferentes patrones, desde un punto de vista determinis-
ta. El mas relevante fue el Alineamiento Dindmico del Tiempo (DTW por sus siglas
en inglés) [6]. Méas tarde el concepto de igualacion de patrones se extendi6 al area de
los procesos estocéasticos, dando lugar al desarrollo de los modelos estadisticos, que son
los dominantes actualmente con el uso de los Modelos Ocultos de Markov (HMM por
sus siglas en inglés) [8]. El modelado estadistico construye un modelo probabilistico,
también llamado modelo actstico, para las caracteristicas de las tramas de la senal.
Mucho se ha investigado también con modelos de redes neuronales |2], que tratan de
simular de alguna manera el comportamiento conexionista del cerebro humano. Otras
direcciones tomadas han sido en el sentido de los modelos estadisticos, con estructuras
mas complejos y con modelado actistico basados en criterios discriminativos. Y en todo
momento combinacines o estructuras hibridas entre ellos.

Por otro lado la extraccién de caracteristicas, como bloque fundamental, también
evolucionaron conforme lo hacian los anteriores. En los primeros sistemas se emplearon
las propiedades de la onda acustica, aquellas que surgian del proceso de producciéon
de voz. Primero se usaron el conjunto de ellas que servian para etiquetar cada sonido:
resonancias, sonoridad, etc. Después se utilizaron modelos generales de estimacion es-
pectral, inicialmente basados en bancos de filtros y con posterioridad en la transformada
de fourier. Al mismo tiempo se desarrollaron los modelos fuente-filtro, que se apoyaban
en la teoria acustica de fant [3]| para caracterizar el proceso de produccion de voz y
que se definian por medio de los parametros del filtro. Diferentes parametros que se
podian deducir se emplearon, como los coeficiente de prediccion lineal (LPC por sus
siglas en inglés) , los de reflexion, los coeficientes log-area (LAR por sus siglas en inglés)
o los pares de lineas espectrales (LSP por sus siglas en inglés). Con ello se distinguian
éstos, los modelos paramétricos, de los primeros, los no paramétricos. Por otra parte, el
procesado homomorfico [10] aplicado sobre el modelo de Fant daba lugar al modelado
cepstral, paramétrico si lo hacia desde el modelo de fuente o no paramétrico si lo hacia
desde el analisis espectral. En todos estos modelos era evidente la falta de consideracién
del proceso perceptual, que se fue intercalando en ellos poco a poco. Asi se incorporaron
diferentes propiedades perceptuales, como el comportamiento no lineal en frecuencia del
oido o la dependencia potencial con la intensidad. De estas aportaciones surgieron el
modelado de bancos de filtros no uniforme, la transformada de fourier modificada en es-
cala frecuencial perceptual, el modelado paramétrico modificado en frecuencia (LPCW
por sus siglas en inglés), el modelado cepstral en escala perceptual (MFCC por sus
siglas en inglés) , o el modelado paramétrico perceptual (PLP por sus siglas en inglés)
. Otros modelos considerados han sido los basados en reden neuronales o los modelos
discrimitativos . Los modelos dominantes en estos anos son aquellos que incluyen infor-
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maciéon perceptual, el modelado cepstral en escala perceptual y el modelado paramétrico
perceptual. Pueden verse [4, 5, 11| para una revision méas detallada.

1.2. Motivacién

En términos generales se podria decir que los sistemas de RAH actuales, dominados
por el uso de HMM y parametros MFCC, trabajan adecuadamente, con tasas de error
menores al 5% en condiciones de uso controladas [14, 15|. Esto quiere decir que el
conjunto de voces para entrenar los modelos sean suficientemente representativos del
conjunto de voces que lo usaran, o que el entorno de trabajo sea similar. En caso
contrario la eficiencia del sistema sufre drasticamente y esta es una de las razones del
porque no se ha extendido definitivamente a todas las areas potenciales de aplicacion.
Entre esas areas nos interesa resaltar el de reconocimiento del habla con voz patolégica
donde hay un déficit de representatividad de las voces y también de investigaciones,
en parte debido a la falta anterior, del nimero de bases de datos para la investigaciéon
(afortunadamente existe, entre otras, la Kay Elemetric, [13]).

;Cuales son las causas del mal comportamiento?

Del lado del modelado acistico y de forma general es que, evidentemente, el no
tener datos suficientes de todas las situaciones posibles, éstas no se pueden caracterizar
adecuadamente. Los HMM se definen de forma genérica con mezclas de distribuciones
de densidad. Sin conocer el comportamiento estadistico de las caracteristicas, la eleccién
més frecuente ha sido la de mezclas de gaussianas, por basarse en el teorema del limite
central, con lo que su comportamiento se resiente cuando no hay un ntimero elevado de
datos, ya sea por variabilidad o ruido.

Del otro lado, el del modelado de caracteristicas, la parametrizacién, la causa serd
una de dos: o que el andalisis no es capaz de extraer las caracteristicas del proceso ver-
dadero de produccién de voz, por la variabilidad de las voces de entrenamiento, o que
las caracteristicas no pueden extraerse adecuadamente en el andlisis de la onda actstica
ni del proceso perceptual. En el caso de los MFCC, la pobre relacién con el proceso
de produccién de voz le hace més vulnerable. Con un modelo perceptual méas potente,
los PLP son a veces preferibles a los anteriores. Adin as{ ambos trabajan con tramas
uniformes y asincronas con el pitch, obteniendo caracteristicas promedio, vulnerables
a la variabilidad. En un intento de mejorar el modelado de esa variabilidad del habla,
creemos que los modelos paramétricos lineales pueden seguir ofreciendo oportunidades.
El modelado paramétrico se aprovecha del conocimiento a priori del proceso, o de algu-
na suposicion que se haga del mismo, para desarrollar modelos més eficientes y mejores
segtn el principio de parsimonia. Los modelos lineales, ademas de fiarse de un ndamero
reducido de pardmetros para representar los procesos, tiene propiedades interesantes,
como pueden ser: su relacion lineal en dominio temporal (espacial o de caracteristicas),
el numeroso y potente conjunto de herramientas de estimaciéon de los parametros del
modelo, su capacidad para representar caracteristicas espectrales basadas en resonan-
cia y antiresonancia, incluso caracteristicas generales, o su capacidad para aproximar
curvas.
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Para conseguir una parametrizaciéon que se acerque un poco més al verdadero pro-
ceso de produccion de voz, y por tanto se defienda mejor frente a la variabilidad, una
alternativa a las parametrizaciones anteriores seria trabajar de forma sincrona con el
pitch y particularizando en las fases abierta y cerrada de las cuerdas vocales. En cada
una de las fases el modelo fuente-filtro es diferente, por lo que parece 16gico pensar en
que el modelo se aproxima mejor al proceso real. Es lo que denominamos a lo largo
de la tesis como "anélisis localizado". Se propone emplear modelos paramétricos linea-
les para cada fase, por ser apropiados para representar resonancias y antiresonancias y
utilizar métodos de estimacién robustos basados en la idea del modelado actstico de
salas. Adicionalmente, y como consecuencia de los buenos resultados que aportan las
caracteristicas perceptuales en los modelos de caracteristicas, se plantea la modificacién
perceptual de los parametros. Como mejora se sugiere optimizar la implementacién.

Por otra parte, diferentes trabajos han planteado alternativas al modelado acustico
mediante HMM que utilizan mezclas de distribuciones gaussianas, con distribuciones
laplacianas generalizadas [9]. Ello revela que el teorema del limite central no debe ser la
causa para dejar de emplear otras distribuciones. Nosotros proponemos usar una distri-
bucién basada en modelos paramétricos lineales, a través del modelado de la densidad
espectral de potencia y su semejanza con la densidad de probabilidad, [1], por su pro-
piedad de aproximacién a cualquier curva arbitraria [12]. La idea se plantea tanto desde
el punto de vista de una distribucién tinica como de una mezcla de distribuciones, para
que sea un poco mds robusta. Con ello se pretende mejorar el modelado frente a la
variabilidad por su capacidad de aproximacion.

1.3. Objetivos

El objetivo principal de esta tesis es el de contribuir al modelado de los diferentes
bloques que componen un sistema de reconocimiento automéatico del habla desde un
punto de vista comun, el de los modelos lineales paramétricos, generalizados en el de
tipo autorregresivo de media maévil, (ARMA por sus siglas en inglés), enriqueciendo el
conocimiento del sistema para enfrentarse mejor a la variabilidad (y al ruido). Con-
cretamente, vamos a trabajar con diferentes modelos paramétricos en los bloques de
extraccion de caracteristicas y de generacién de patrones estadisticos con HMM’s y que
podemos sintetizar en los siguientes puntos:

Para el modelado de caracteristicas proponemos una formulacién compacta para un
analisis localizado, preciso y robusto, frente al tamano de las tramas de anélisis, basado
en el modelado lineal paramétrico ARMA. Dicho planteamiento sera lineal, por fase,
en voz sonora, y sobre un conjunto de tramas consecutivas que mantengan algunas
caracteristicas en comin. A su vez se trazard su integracion con el andlisis de voz sorda.
Las tareas seran:

= Estudio del modelado paramétrico de voz por fase glética.

= Desarrollo de estimadores robustos y fiables para el modelado paramétrico ARMA
de voz por fase glética con informacién de tramas adyacentes con caracteristicas
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comunes.

= Desarrollo de una formulaciéon matricial compacta para el anélisis de voz por
fases gléticas que incluya informacién de tramas adyacentes con caracteristicas
comunes.

e Con polos comunes y cero particulares.

e Con pOlOS Yy ceros comunes.

» Estudio de la incorporacién de aspectos psicoaciisticos al modelado parameétrico
ARMA basados en la modificacién no lineal de la escala de frecuencia.

= Reformulacién de la estimacion del modelado paramétrico ARMA de voz por fase
glética aplicandole modificaciéon no lineal en frecuencia, como principio psicoacts-
tico.

= Aplicacién de las técnicas anteriores a voz sorda.

= Validacién de resultados con experimentos de modelado y seguimiento de forman-
tes.

A nivel del modelado probabilistico de las sefiales, o de sus parametros, proponemos
utilizar un modelo lineal paramétrico de tipo ARMA, en una visién general, como una
funcién densidad de probabilidades, a través de la convergencia de las funciones de
probabilidad con modelos lineales, utilizando su semejanza con la densidad espectral de
potencia y extenderla al caso de mezclas de funciones de densidad de probabilidad. Las
tareas seran:

= Anélisis de la obtencién de la funcién densidad de probabilidad de un proceso
basado en el célculo de una funcién densidad espectral de potencia con modelo
paramétrico AR y ARMA y su extensién a mezclas de densidades.

= Desarrollo e implementacién de algoritmos de célculo de la funcién de densidad
de probabilidad con modelo paramétrico AR y ARMA y su extensién a mezclas
de densidades.

= Validacién con experimentos sobre variables aleatorias.

A nivel de la aplicacién de reconocimiento proponemos introducir por un lado la formu-
lacion obtenida de la estimaciéon de parametros ARMA en el bloque de caracterizacion
y por otro lado investigar en el modelado ARMA utilizado en el bloque de parametri-
zacién para la descripcién de las observaciones en los HMM con el objetivo anadido de
desarrollar una formulaciéon adecuada para la actualizacion basada en EM. Las tareas
seran:

= Estudio de la parametrizacion ARMA de voz, con y sin informacion psicoacustica
en sistemas de reconocimiento de voz basados en HMM.
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= Analisis del calculo de la funcién densidad de probabilidad de observaciéon en los

HMM a través del célculo de la funcién densidad espectral de potencia paramétrica
ARMA.

= Desarrollo de algoritmos de entrenamiento de HMM basados en el cédlculo de

la probabilidad de observaciéon por medio de la densidad espectral de potencia
paramétrica ARMA.

= Validacién de resultados con experimentos de reconocimiento .

1.4.

Principales contribuciones

Las principales contribuciones de este trabajo de investigaciéon han sido las siguientes:

1.

El establecimiento de una formulacién para diferentes métodos de estimaciéon de
parametros en el modelado ARMA de la senal de voz por fase glética, teniendo en
cuenta las caracteristicas comunes y particulares del modelo en tramas adyacentes.
Primeramente, con ello se dota de un marco general de anélisis sobre intervalos
estacionarios, en los que trabajar con un periodo, o una parte de él, es solo un caso
particular. Cuando se utiliza mas de un periodo, disminuye la inestabilidad en el
andlisis para la extraccion de caracteristicas sobre tramas de tamano menor a un
periodo, sin llegar a promediar. Ademas permite un seguimiento mas eficiente de
las caracteristicas de la senal, tanto las comunes como las particulares asociadas
al proceso fisico de produccién de voz. Este anélisis periodio a periodo es lo que
hemos denomianado "localizado’ visto esto en el sentido de obtener mayor precisiéon
temporal que si trabajamos por tramas.

La incorporaciéon de informacién psicoacustica al modelado ARMA por fase glo-
tica, dotando a estos modelos de una mayor capacidad para representar la senal
de voz con informacién simultanea del proceso de produccién més profundo, el de
las fases gloticas, con el proceso de percepcién. Como consecuencia el modelado
proporcionard una mejor resoluciéon perceptual a la vez que una mejor resolucién
temporal.

La extension al modelo ARMA del uso de las funciones de densidad espectral de
potencia de modelos paramétricos lineales como funciones de densidad de pro-
babilidad, ya desarrollados en la literatura previa sobre modelos AR. Con esta
extension se alcanza una mayor flexibilidad en la definicién de la funcién de pro-
babilidad derivada de dichos modelos.

. La utilizacién de las funciones de densidad de probabilidad definidas desde el

modelado paramétrico lineal AR para la construccion de funciones de mezclas de
probabilidades, obteniendo un modelado probabilistico potente y flexible.

Las mejoras alcanzadas en aplicaciones de reconocimiento automatico del habla
sobre voz patolégica por el empleo del conjunto de pardmetros obtenidos con el
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modelado ARMA por fase glotica de la senal de voz, por su detallada informa-
cién. En nuestras aportaciones damos las mateméticas que permiten obtener los
parametros que definen las funciones de densidad de probabilidad.

6. El funcionamiento competitivo en aplicaciones de reconocimiento automético del
habla por el empleo del modelado probabilistico aproximaciones ARMA y con
mezclas de funciones de densidad de probabilidad basadas en modelado paramé-
trico lineal AR, por su capacidad de aproximaciénen ambos casos.

1.5. Estructura de la Memoria

Esta memoria se ha estructurado en siete capitulos en los que se ha tratado de orga-
nizar la informacién de una forma eficiente.

En el primer capitulo se establece el marco de actuaciéon, la motivaciéon, los objetivos,
las principales contribuciones y la estructura de la memoria.

En el segundo capitulo se revisa la teoria bésica de los modelos paramétricos lineales,
sobre los que versaran las aportaciones de este trabajo, sennalando sus caracteristicas, sus
formas funcionales, sus métodos de estimacion, su funcionamiento y en que aplicaciones
se utilizan.

En el tercer capitulo se introduce el trabajo por fase glotica de la senial de voz y se
desarrollan diferentes modelos sobre intervalos estacionarios y se deducen los correspon-
dientes métodos de estimacién de parametros.

En el capitulo cuarto se trabaja en la modificacion de los modelos para anadirles las
caracteristicas psicoaciisticas y se vuelven a deducir los métodos de estimacién de los
parametros.

En el capitulo cinco se desarrolla la teoria del modelado probabilistico de variables
aleatorias con funciones de densidad espectral de potencia de modelos paramétricos
lineales. Primero se extiende sobre modelado ARMA y después sobre mezclas de modelos
AR.

En el capitulo seis se exponen las caracteristicas del sistema en varias aplicaciones
de reconocimiento automaéatico del habla y se aplican los modelos desarrollados en los
capitulos anteriores en el bloque de extraccién de caracteristicas y de modelado proba-
bilistico y se analiza y evaltia su comportamiento.

En el capitulo siete se revisa el trabajo realizado, los objetivos alcanzados y las lineas
que han quedado abiertas.

La bibliografia se incluird por capitulos.
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Capitulo 2

MODELADO PARAMETRICO LINEAL

2.1. Introduccién

En este capitulo se va a revisar la teoria en la que se basa el modelado parameétrico
lineal. Primero se definird el modelo lineal como paramétrico, frente al modelado no
parameétrico y se particularizara en sus diferentes tipos, repasandose sus propiedades. A
partir del modelo general se expondran la forma de implementarlo. A continuacion se
obtendran las funciones que caracterizan al modelo en el dominio transformado, la fun-
cion de transferencia del sistema y la densidad espectral de potencia y se mostraran sus
caracterfsticas. Después se examinaran los métodos de estimacion para dichos modelos,
sus pardmetros y sus propiedades. Finalmente se reflexionara sobre la funcién de den-
sidad espectral de potencia y su capacidad de representar otras funciones de densidad
generales y, en particular, la funcién densidad de probabilidad.
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2.2. Modelo paramétrico de sistemas lineales

Los procesos que representan sus observaciones en un instante determinado mediante
una combinacién lineal de las observaciones previas, junto con una combinacién lineal de
las muestras de otros procesos de los que dependen, caracterizan una clase de sistemas
lineales muy usado en la practica. Estos modelos se definen en el dominio discreto y
se representan con ecuaciones lineales en diferencia de coeficientes constantes, como
muestra la ecuacion 2.1

P q
Z ary(n — k) = Z brx(n — k) (2.1)
k=0 k=0

en el que y(n) y x (n) son los datos que intervienen en el proceso y los coeficientes
{arx} v {br} son los parametros que caracterizan el sistema.

El hecho de suponer dicho comportamiento, ya por que sea verdad o por que permita
una caracterizaciéon aproximada, simplificada o Gtil en términos de resultados, clasifica
el modelo lineal como paramétrico. Parece obvio que los modelos paramétricos consigan
representaciones mas eficaces, en tanto en cuanto las suposiciones sean acertadas, en
relacién al modelado no paramétrico, que no utiliza ningtin conocimiento a priori. Este
comportamiento parece ser mas acusado cuanto menor sea el nimero de datos disponi-
bles de los que derivar el modelo [4]. Por contra, se resienten en entornos que puedan
modificar las caracteristicas del proceso.

El estudio de los modelos paramétricos lineales se ha desarrollado desde diferentes
puntos de vista, entre los que destacamos el de los sistemas lineales y el de las series
temporales. En el primer caso el estudio se realiza normalmente desde la éptica determi-
nista y conlleva el concepto de sistema como filtro. De esta forma el modelo representa al
sistema, que actia modificando la composicién en frecuencia de la sefial de entrada. En
el caso de las series temporales, los datos se consideran de cualquier naturaleza, aunque
principalmente desde procesos aleatorios y no siempre como una funcién temporal sino
que se puede extender a cualquier otro dominio, como el espacial. Con ello se alcan-
za a conseguir un modelo probabilistico de los datos. En cualquier caso, el modelado
paramétrico lineal tiene la misma formulacién.

El modelo paramétrico de un sistema lineal en el dominio temporal discreto se puede
definir, por tanto, a partir de la ecuacién considerando la sefial y (n) como la salida
de un sistema caracterizado por los parametros {ax}, 0 <k <py {bx},0<k <gq, ala
sefial de entrada x (n), de acuerdo a la ecuacion [2.2]

y(n) = brx(n—k) =Y apy(n — k) (2.2)
k=0 k=1

La senal de salida en el instante actual depende de la salida en los instantes previos y
de la entrada en los momentos actual y previos. La dependencia con las muestras previas

12
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—+D

Figura 2.1: Estructura IIR tipo 1

de salida son de alguna manera una prediccién, o regresiéon. En cambio, la dependencia
con los datos de entrada es un promedio. Por ello a este modelo se le conoce como
autorregresivo de medias maoviles, 0 ARMA (Yautoregressive moving average”).

La implementacién del modelo se puede hacer con estructuras realimentadas para
la prediccion y no realimentadas para el promediado, siendo la més sencilla la forma
directa 1 [5], como se muestra en la figura 12.1]

La definicion del sistema en el dominio de la frecuencia la podemos conseguir aplican-
do la transformada Z al modelo de la ecuacion 2.1I]y tomando la relacion entre la entrada
y la salida. Con ello se obtiene H(z) en la ecuacion , que representa la funciéon de
transferencia del modelo ARMA en la variable compleja z = ge/¥, donde w simboliza
la frecuencia angular.

Y(z)  Ylobiz
X(z) 1+YF_japzk

H(z)= (2.3)

Podemos ver como la funcion de transferencia del modelo paramétrico lineal es una
funcién racional, caracterizada por los coeficientes de los polinomios numerador y de-
nominador, que son los mismos que los de la ecuacién en diferencia Por ello el
polinomio del numerador, B(z) = >_%_;b;27", se considera como la parte de que lleva
a cabo el promediado movil del sistema, o parte MA, mientras que el polinomio deno-
minador, A(z) =1+ Y 7_, arz"* se encarga del comportamiento autorregresivo del
mismo, o parte AR. Debido al cardcter racional de la funcion, ésta también se puede
representar a través de los polos y los ceros del sistema, como se muestra en la ecuaciéon
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2.4] por los que al modelo ARMA también se le conoce como modelo polo-cero.

_ L=z
Hiz) = anzl(l —prz7)

El sistema sera estable y causal cuando los polos del modelo, {px}, estén dentro del
circulo unidad. Si también estuviera dentro los ceros, {¢;}, seria invertible. Ademaés, si
el modelo es real, los coeficientes del modelo son reales y por tanto los polos, {pr}, v
los ceros, {c}, deberan aparecer en pares complejos conjugados o ser reales.

La evaluaciéon de la funciéon de transferencia en el circulo unidad, z = e/, nos pro-
porciona la respuesta en frecuencia del sistema, H (e/*). Particularizando en la ecuacién
obtendremos dicha funcién, que es compleja, en la siguiente expresiéon

(2.4)

; Y(ejw) Zq_ bie_jwi
H(Y) = —= = =0 , 2.
(") X(elw) 14> F_ age vk (25)

El comportamiento en frecuencia se puede deducir directamente de los polos y los
ceros de la funciéon. Siendo py = pkeﬁk y ¢ = v;el®i y sustituyéndolos en la ecuacién
la funcién de respuesta en frecuencia queda de la siguiente forma

H(ejw) - K 5:1(1 - I/ie]iie_]?”)
[Thei (1 — predfre=iv)

Analizando la ecuacién se puede observar como en las frecuencias vecinas a la de
los polos, 6y, se producird un pico en la magnitud de la respuesta en frecuencia, cuya
altura depende de la cercania de dicho polo a la circunferencia unidad, pi, mientras que
en la vecindad de los ceros, ¢;, se produciran valles con profundidades que tendrén que
ver con la cercania de los ceros a la circunferencia unidad, v;.

Desde el punto de vista de la teoria del filtrado, el modelo puede verse factorizado en
términos reales, de orden 1 para raices reales y orden 2 para raices complejas conjugadas.
En el caso de orden 1 los modelos representan filtros paso bajo, mientras que en el caso
de orden 2 los modelos caracterizan filtros paso banda, centrados en las frecuencias
de los polos, que definirian las frecuencias de resonancia. En ambos casos los anchos
de banda son proporcionales a los médulos de las raices, de la forma BWj = 4%@’“).
Desde el dngulo de las series temporales, en cambio, se estarian definiendo modos del
modelo probabilistico.

(2.6)

2.3. Analisis espectral paramétrico

Cuando los procesos son aleatorios la forma de analizarlos es por medio de los estadis-
ticos de 29 orden: la funciéon de autocorrelacion, ACF ("autocorrelation function”) y la
densidad espectral de potencia, PSD ("power spectral density”). Ambas funciones estan
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relacionadas por la transformada de Fourier. Los procesos han de ser estacionarios y
ergddicos para que el andlisis sea posible y existan las transformadas. Ello obliga a que
el modelo sea estable y causal, o sea, que tenga sus polos en el interior del circulo
unidad.

Dado un proceso aleatorio discreto y estacionario en sentido amplio, definido por
sistema lineal caracterizado por la ecuacién en diferencias v cuya funcién de res-
puesta en frecuencia viene expresada por la densidad espectral de potencia queda
determinada de la siguiente forma

S,y (e7%) = Sy (&) ‘H(ejw)‘z = Spe(e7) |28 g bre k| (2.7)
vy T T |1+Z£:1 ake—jwk’?
Al ser un modelo discreto, el dominio de la frecuencia se determina de manera Gnica
en el intervalo we[—7 7] rad/seg.
Por otro lado esta la funcién de autocorrelacién, que como se refirié anteriormente
se relaciona con la PSD a través del par de transformadas de Fourier siguiente, como
establece el teorema de Wold [2] para el caso discreto

17 o

Ryy(0) = 5 [ Syylel)eidu 23)
T

Spl@) = 3 Ry (ke 29)
k=—0o0

Sin embargo, la funcién de autocorrelacién también se puede especificar con el ope-
rador esperanza mediante la ecuacién siguiente

Ryy(m) = E{y*(n) -y(n +m)} (2.10)

Multiplicando y aplicando el operador esperanza se obtiene la relacion entre los pa-
rametros del proceso y la funcién de autocorrelacion del modelo de la manera senialada
a continuacion.

Ryy(m) = bRys(m — k) = > apRyy(m — k) (2.11)
k=0 k=1

donde Ry,(m) = E{y*(n) - z(n + m)} define la correlacion cruzada entre el proceso
de entrada y el de salida.
Esta forma de relacionar los pardmetros del modelo con las funciones de autocorre-
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lacién v de la correlaciéon cruzada, es una herramienta util para caracterizar y analizar
los modelos lineales.

2.4. Tipos de modelos lineales

El modelo lineal definido porse le conoce como modelo ARMA (p,q). El proceso
de entrada que lo alimenta puede ser de cualquier naturaleza. Una opcién habitual es
considerarlo como ruido blanco, con espectro plano. Con ello es la funcién de respuesta
en frecuencia del modelo, expresada por [2.5] quien caracteriza completamente la PSD
del proceso, como se ve a continuacion.

Syyei) = o2 L2kes bke_]_w.kf 2 (2.12)
’1+Z£:1 ape ]“’k‘
donde o2 es la varianza del proceso de entrada x (n). El comportamiento en frecuencia
caracteriza funciones con picos y valles espectrales.
La relacion entre las correlaciones y los parametros se deduce de Teniendo en
cuenta que Ry, (m) = o2h*(—m), se obtiene

- Zi—l akRyy<m - k) + 02 ZZ;:O h*(k)bk+m m = 07 17 - q
= = r = 2.1
Fow(m) { = ket Wy (m — k) m=q+1 (2.13)

lo cual expresa una relaciéon no lineal entre la ACF y los parametros del modelo, al
igual que entre estos tltimos.

Cuando el sistema solo depende de las muestras de la entrada, 2.14] el modelo es
conocido como modelo de Medias Moviles, MA(q) ("moving average”), ya que se
comporta como un promediado de la entrada. En este caso ap = 0, para k > 1.

y(n) = Z brx(n — k) (2.14)
k=0

Su funcién de transferencia serd igual a

H(z) =) biz"" (2.15)

por lo que también se le llama modelo todo cero. La estabilidad queda por tanto
garantizada.
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La PSD quedara de la siguiente forma

j'LU
Syy(e

Zbke jwk

El comportamiento en frecuencia caracteriza adecuadamente funciones con valles es-
pectrales.

Particularizando en la autocorrelacion se relacionara con los parametros del
proceso MA de la manera siguiente:

(2.16)

QZQ —o bibpym m=0,1,....¢

Ryy(m) = { ) m>qii (2.17)

Se vuelve a ver una relacién no lineal entre los pardmetros del modelo.

Cuando el sistema solo depende de las muestras previas de la salida, ademéas de la
entrada actual, el proceso se llama modelo autorregresivo, AR(p) ("autoregressive”)
y se representa en [2.18 Al ser ruido blanco el proceso de entrada, el modelo se puede
ver como un sistema de prediccién lineal. En este caso by = 0, para k& > 1.

y(n) = 2(n) = > apy(n — k) (2.18)
k=1

La funcién de transferencia no tiene ceros, por lo que también se le conoce como
modelo todo-polo.

1
H 2.19
()= 5w ars (219)
La PSD serd igual a
iw 0.2
Syy(e??) = e (2.20)

!1+ZZ=1 ake*]wk’

El comportamiento en frecuencia caracteriza bien funciones con picos espectrales.

Las ecuaciones que relacionan la autocorrelacién con los parametros del proceso se
obtienen de con la condicién de incorrelaciéon entre la entrada y la salida, como se
muestra a continuacion

- Zi:l apRyy(m —k) m>1

Byym) = { — o1 @Ry (k) m =0 (2.21)
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Capitulo 2. MODELADO PARAMETRICO LINEAL

Estas son las ecuaciones de Yule-Walker, que en forma matricial y para 1 < m < p,
se puede poner como

ryy = Ryya (2.22)
donde
a=laay - ay)”

Ryy(0) Ryy(=1) -+ Ry(-p+1)
Ryy(1) Ry (0) o Ryy(—p+2)
Ryy = : : . :
Ryy(p—1) Ryy(p—2) - Ry (0)

La matriz de correlaciones de este proceso, Ry, es toeplitz y ademés simétrica y
semi definida positiva, debido a las propiedades de la autocorrelaciéon. Estas ecuaciones
siguen mostrando una relacién no lineal entre los parametros y la ACF, aunque si
se supone conocida la funcién de autocorrelacién del proceso, representara un
sistema, de ecuaciones lineal en los parametros, que caracteriza un proceso AR aleatorio
estacionario.

Los tipos de modelos atin se pueden relacionar por medio de los teoremas de wold y
de kolmogorov [4]. Con el primero se puede concluir que un modelo AR o ARMA de
orden finito se puede aproximar con un modelo MA de orden infinito. Con el segundo
se establece que un modelo AR de orden infinito puede representar un modelo MA o
ARMA de orden finito. Con esos teoremas la equivocacion en la suposiciéon del modelo
se puede mitigar aumentando el orden del modelo elegido hasta un valor suficientemente
alto.

Otro aspecto a considerar es la capacidad que tiene los modelos lineales de aproximar
el comportamiento de cualquier proceso con modelos de orden suficientemente grande,
como han apuntado diferentes autores, como Partzen, [1] o [6].

2.5. Meétodos de estimacién

La estimacién de los modelos lineales se ha llevado a cabo principalmente desde el
punto de vista del principio de minimos cuadrados. Estos métodos se aplican a sistemas
cuyos parametros se relacionan linealmente con los datos de entrada y salida y tratan
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de minimizar los promedios del error cuadratico de las muestras de salida |7|. Aunque
no se garantiza la estimacién 6ptima, el tratamiento matemadatico es muy atractivo.
Enfrente se hayan los métodos que si garantizan estimadores eficientes, que son los
de maxima verosimilitud. Estos estimadores son de uso general, pero que necesitan
conocer la distribucién de probabilidad del proceso, de cuya complejidad deriva la de su
tratamiento matematico. También se considera los estimadores basados en el método de
los momentos, procedimientos empiricos y utiles que tampoco garantizan su eficiencia.
En cualquier caso los métodos dependen del modelo a estimar.

En general se considera que el proceso de entrada es aleatorio y blanco, aunque el
resultado es idéntico cuando la entrada es un impulso, ya que ambos tienen la misma
ACF y por tanto el mismo espectro [7]. Por otro lado se establece que las observaciones
forman un conjunto finito de muestras de tamano N, que es lo que normalmente sucede
en situaciones practicas..

2.5.1. Estimacion de modelos AR

Dado un modelo AR(p), definido por el método de los momentos hace uso
de la relacion entre los parametros del modelo y los estadisticos de 2° orden del proceso.
Sustituyendo la muestras de la ACF, R, (m) por una estimacion de las mismas, fm’yy(m),
en se obtiene la estimacion del modelo resolviendo en {ay}, para obtener {a}. Se

utilizan dos tipos de estimadores para la ACF[2], el estimador insesgado

N—1—|m|
Al 1
by (M) = ’ 2.2
Ry’ (m) = — il HZ:O y(n)"y(n + [m|) (2.23)
y el estimador sesgado
1 N—-1—|m]|
RiPm) =~ Y. y(n)y(n+ ml) (2.24)

n=0

La diferencia entre ambos esté en el escalado. Aunque dentro de esta diferencia no
tiene efecto, si que la tiene a la hora de definir sus propiedades. El estimador sesgado,
ademdas de tener una menor varianza en los extremos, es una funcién semi definida
positiva, cosa que no se garantiza en el estimador insesgado, y que la define como una
funcién de autocorrelacion de un proceso discreto estacionario en sentido amplio.

Sin embargo la forma mas comun de enfocar la estimacion del modelo AR(p), dado
por es desde el punto de vista de la prediccion lineal [7], en que la salida en
cada instante se puede ver compuesta por la contribucién de una predicciéon lineal,
§(n) = >_1_; axy(n—k) mas una componente de ruido, o de error de la prediccion, z(n).
Desde este contexto lineal la teoria de minimos cuadrados se emplea apropiadamente
para llevar a cabo el proceso de estimacién minimizando el error de prediccién, que se
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Capitulo 2. MODELADO PARAMETRICO LINEAL

define como:

e(n) = y(n) = §(n) = y(n) = Y ary(n — k) (2.25)
k=1

Teniendo en cuenta que el conjunto de observaciones es finito, el error de predicciéon
se podra expresar entonces completamente en forma matricial de la siguiente manera

e=y—Ya (2.26)
donde
e=[e0) el) - elp) - eN-1) eN) -+ e(N—1+p) ]T (2.27)
y=1[y0) y1) - yp) - yN-1 0 - 0] (2.28)
[0 0 0 1
y(0) 0 0
y(p—1) Mp;ﬁ y(0)
y — : : - : (2.29)
y(N —2) y(N—3) y(N —1-p)
y(N—1) y(N-2) y(N —p)
.0 0 y(N —-1) |
a=|a ap }T (2.30)

En el caso de considerar el error en todo el dominio temporal la solucién de minimos
cuadrados la proporciona el método de la Autocorrelacion, el cual minimiza

E= > len)? (2.31)

n=—0oo

Suponiendo cero las muestras no conocidas, el error en forma matricial se expresa
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como

N—-1+p

E= E%[d@?=(y—Y®Hw—Yb) (2.32)

Derivando respecto al vector de parametros e igualando al vector cero, se obtiene
el modelo estimado, que queda determinado por

Yy =(Y"Y)a (2.33)

Los elementos de la matriz Y'Y y del vector Yy, después de escalarlos con el factor
1/n, son idénticos a los que vienen dados por el estimador sesgado de la autocorrelacion
v que son iguales a

N—1—|j—il
- . 1 . ‘
RGP —i) = Yy, =Yy, =+ y+ i)y + 13 (2:34)
n=0
Con estos elementos el modelo [2.33] es igual al representado por las ecuaciones de
Yuler Walker, con el estimador sesgado de la autocorrelacién que permite caracterizar

la matriz de correlaciones como verdadera, a saber Toeplitz, simétrica y semidiefinida
positiva. La estimacion de los parametros viene dado por

a= (YY) 'Yy (2.35)

Cuando el error a minimizar se contabiliza solamente sobre las muestras del proceso
que se obtienen a partir de las muestras observadas, sin hacer suposiciones, la soluciéon
la proporciona el método de la Covarianza, que minimiza

N-1
E=Ylem)’=(y;—Ysa)"(y; — Ya) (2.36)

en el que la matriz Yy y el vector y; representan una forma reducida de y de
respectivamente, que contienen tnicamente las filas desde la p hasta la N — 1. El
modelo entonces viene dado por

Yiy,=(Y{Yy)a (2.37)
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y la la solucién de minimos cuadrados sera

a= (YY) ' Yly, (2.38)

similar a Ahora los elementos de la matriz Y? Y ; v del vector Y? Yy, después
de escalarlos con el factor 1I/N—p, son similares a los que vienen dados por un estimador
insesgado de la covarianza y que se expresan como

2

Ci.5) =YY ], =Yy,

y(n—=lil)y(n =) (2.39)

Con estos elementos el modelo estimado tiene una matriz de correlaciones simétrica
pero no Toeplitz, ni necesariamente semi definida positiva, que garantice que representa
a un proceso estacionario en sentido amplio. Sin embargo, para conjuntos pequerios de
datos observados el método de la Covarianza produce estimaciones con mejor resolucién
que las del método de la Autocorrelacion, que de alguna manera enventana los datos.

Otros estimadores toman en cuenta no solo el error de estimacién basado en estima-
ciones hacia adelante, o forward, que utiliza datos anteriores, como el considerado hasta
ahora y expresado por

ef(n) =y(n) =Y axy(n — k) (2.40)
k=1

sino que emplea también el error que hace uso de muestras posteriores, al estilo de
una prediccién hacia atras, llamada prediccién backward y dada por

’(n) = y(n) = ) ajy(n+k) (2.41)

El estimador en estos casos minimizan el error de prediccién conjunto, forward y
backward, sobre el intervalo del proceso realmente definido por las observaciones

N-1 2 2
:Z [ef(n)} + Y [eb(n)] (2.42)

El método de la Covarianza modificada minimiza el error de predicciéon definido
por y viene determinado por un modelo analogo a en el que los elementos de
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la matriz de correlaciones vienen dados por

o 1 N-1 N—1-p
C§LS)<i,j):N_ (Z y(n — i) y(n— i)+ D y(n—l—\i\)y(n—l—\j\)*) (2.43)

p n=p n=0

Este método no garantiza que la matriz de correlaciones sea definida positiva pero
en la préactica obtiene estimaciones de procesos estables, con alta resoluciéon y trabaja
mejor que los anteriores con conjunto de datos pequenos al utilizar méas informacién.

El método de Burg minimiza también el error pero de forma recursiva sobre
modelos AR(i) de distintos ordenes, empezando por i = 1 y suponiendo conocido el
modelo AR(i-1). Los modelos AR(i-1) se estiman asegurando su estabilidad. El método
AR(i )} ¥

estima los pardmetros de reflexion, {k;}, que estan definidos por {k: =a; = a,

que lo hace de la siguiente forma

Z

En la expresion anterior, eszl(n) y € ;(n) hacen alusién a los errores forward y
backard respectivamente, dados por y cada uno de ellos, pero referidos al
modelo AR(i-1).

Este estimador produce estimaciones de procesos estacionarios, con baja varianza y
alta resolucion.

Estimaciones de maxima verosimilitud conducen a sistemas de ecuaciones no linea-
les complejas de tratar. El problema deriva de la dificultad de manejar la distribucién
de probabilidad conjunta entre datos y pardmetros en los p momentos iniciales del mo-
delo AR(p), en el que las muestras del proceso aleatorio que se quiere caracterizar no
quedan definidas completamente por las observaciones disponibles. Aproximaciones ba-
sadas en la probabilidad condicional, condicionadas al conocimiento de las p primeras
observaciones y suponiendo el proceso de entrada a ser ruido blanco Gaussiano, obtienen
resultados idénticos a los de minimos cuadrados. Cuando el niimero de observaciones es
elevado el efecto de tomar solo la probabilidad condicional puede ser despreciado. Por
ello los métodos revisados anteriormente, que fueron soluciones de minimos cuadrados,
pueden considerarse como aproximaciones de maxima verosimilitud.

N-1
n= efc 1( Jet_y(n—1)*

7

(2.44)

6 1” +‘ez 1”_1)|)

2.5.2. Estimacion de modelos MA

Para los modelos MA(q), definidos por la falta de relacién lineal de sus parame-
tros en su relacion con la ACF, dada en[2.17], o del proceso de entrada como combinacion
lineal finita de las observaciones ha hecho que los métodos de estimacién de los momen-
tos o de maxima verosimilitud requieran soluciones complejas, normalmente no lineales.
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Capitulo 2. MODELADO PARAMETRICO LINEAL

Frente a ellas surgen las aproximaciones basadas en las relaciones entre los modelos
lineales. La que ha tenido més éxito ha sido el método de Durbin, que convierte el
modelo MA(q), dado por en un modelo AR(p) equivalente, definido por [2.18] de
orden suficientemente grande para que se suponga aplicado el teorema de kolmogorov
y obtiene la estimacion de los parametros del modelo equivalente {ax} por lo métodos
de estimacion de modelos AR. Entonces aplica la teoria de maxima verosimilitud so-
bre los pardmetros estimados del modelo autorregresivo equivalente para conseguir la

estimacion del modelo MA(q), dado por {l;k}

Esta estimador es una aproximacién robusta de maxima verosimilitud que se compor-
ta muy satisfactoriamente con una eleccion apropiada del orden del modelo intermedio
AR(p) y ademas garantiza invertibilidad |8§].

2.5.3. Estimacion de modelos ARMA

Los modelos ARMA(p,q), definidos por y vistos como procesos que contienen
una parte AR y otra MA, tendra las dificultades asociadas a ambos en cuanto a la
construccién de estimadores. Los estimadores de maxima verosimilitud conllevan una
alta no linealidad. De nuevo las aproximaciones subéptimas basadas en las relaciones
entre los modelos lineales son las més adecuadas para tratar con estimadores manejables.
Lo mas util de cualquier manera resulta ser estimar separadamente las partes MA y AR.

El método de las ecuaciones de Yule Walker extendidas hace uso de la re-
lacion entre los parametros del modelo y la ACF, dado por 2.13] Una estimaciéon de
los parametros de la parte AR se pueden obtener para m > ¢ + 1, sustituyendo las
muestras de la ACF, Ry, (m), con una estimacién de las mismas. Con los pardmetros
del modelo AR se filtra la salida de forma inversa y se obtiene un proceso MA, del cual
se pueden estimar los pardmetros del modelo MA con los métodos de estimaciéon vistos
en el apartado anterior.

Otra forma de estimar el modelo ARMA(p,q) es convertirlo en un AR(r) de orden
suficientemente grande, para que sea equivalente segin el teorema de Wold. Igua-
lando los modelos, los parametros quedan relacionados, pudiendo obtener primero la

estimacion de la parte MA, {bk} y luego de la parte AR, {ax}. Igualmente se puede

convertir en un modelo equivalente M A (r) de orden suficientemente alto, siguiendo
el teorema de Kolmogorov y obtener los parametros del modelo ARMA (p,q) en sentido
inverso al caso anterior.

Una técnica mas es la de minimos cuadrados por identificaciéon entrada-salida,
la cual estima, o supone, el proceso de entrada y con ello su correlacién cruzada con la
salida. El problema se convierte entonces en uno similar a un proceso AR.

2.6. Orden del modelo

Un aspecto intrinseco en la estimacion del modelo es la determinacién del orden de
los mismos. Una eleccién inadecuada puede dejar de representar determinadas caracte-
risticas frecuenciales, si el orden es menor del verdadero, o puede provocar la aparicién
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de espureos, si el orden es mayor. Los métodos van a depender de la varianza del residuo
de proceso, o error de prediccién, que indica la eficacia de la prediccién asociada a los
modelos lineales, del orden del modelo, que penaliza 6rdenes altos que puedan introducir
espureos y del ntumero de datos.

Diferentes métodos se han propuesto, entre los que destacan: El Error final de predic-
cion, especifico de los modelos AR;; el Criterio de informaciéon de Akaike, de uso general
que representa una distancia de Kullback-Leibler con las funciones de densidad de pro-
babilidad; el Criterio de informacién Bayesiano, que utiliza la estimacién de maxima
verosimilitud de la varianza del residuo ademés de la varianza de las observaciones y
llegan a érdenes menores que el anterior; el Criterio de la transferencia autorregresiva,
que obtiene el orden que aproxima mejor el filtro de error al optimo de tamano infinito;
y el Criterio de minima longitud de descripcién.

2.7. Funcién de densidad

La PSD representa una funciéon de densidad, que se deriva de su relacién con la
transformada de Fourier de la autocorrelacion, dada por que en el origen es la
potencia del proceso y es igual a la integral en todo el dominio. Ademas es positiva,
por ser de naturaleza cuadratica. Con estas dos propiedades, Priestley [2] ya apunt6 su
semejanza con la funcién densidad de probabilidad, cuyo acrénimo en inglés es PDF.

Por un lado, una PDF arbitraria, f (w), tiene las siguientes propiedades:

1.

f(w) >0, Vw (2.45)
2.

/ fw)dw =1 (2.46)

Por el otro lado, la PSD cumple con lo siguiente:

1.

Syy(€™) >0 (2.47)

Ryy(0) = 5 [ Sp(e®)aw (2.48)

que arreglandolo adecuadamente queda como
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2.
[ Sul(e™)
yy\€
——dw =1 2.49
/ 21 Ry, (0) v ( )
Si el proceso es real
3.

Syy(e’) = Syy(e™*) (2.50)

Por tanto, se puede decir que

Sy:u(ejw)
pi(w) =1 Ty OSwWST (2.51)
0 O>w>m
cuando el proceso es real y
S . (ejw) _
p(w) = { TR “TSWST (2.52)
0 —-T>wW>T

cuando el proceso no es real, representan una PDF.

En cualquier caso, la igualdad entre ambas permite compartir propiedades y relacio-
nes. Asi, la ACF, siendo la transformada de Fourier de la PDS, como se ve en 2.§], sera
equivalente a la transformada de Fourier de la PDF, que es la funcion caracteristica [3].
Y lo mismo ocurre con su propiedad de funcién definida semi positiva, que heredari
dicha funcién caracteristica.
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Capitulo 3

ANALISIS LOCALIZADO DE LA
SENAL DE VOZ

3.1. Introduccién

El modelado de la senal de voz requiere de un anéalisis de caracteristicas que extraiga
los atributos més importantes de la senal. Para ello, aparte del uso que se hace de
los métodos no paramétricos basados en los bancos de filtros o en la transformada
de Fourier, se utilizan los modelos paramétricos de producciéon de voz, basados en el
modelo de Fant [8]. El objetivo es representar lo més fielmente posible el proceso de
generacién de la voz, con la intencién de obtener caracterfsticas invariantes, robustas y
perceptualmente discriminantes.

En este capitulo se llevar4 a cabo el andlisis de la senal de voz con el que buscamos
una precision temporal lo mas alta posible, esto es, localizado en el tiempo. Para al-
canzar esta precision con voz sonora hacemos un andlisis localizado a nivel de periodo
de vibracién de las cuerdas vocales pues, como veremos, es posible establecer con sufi-
ciente precisiéon el intervalo de duracién de los periodos. Estos intervalos se definen en
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funcién de los instantes de cierre glético. El punto de vista como sistema esta, pues, en
el funcionamiento de las cuerdas vocales, que nos daré la oportunidad de encarar un
estudio mas detallado de las caracteristicas de la sefial. Particularmente, estableceremos
un modelo para cada una de las fases de las cuerdas vocales y desarrollaremos diferentes
métodos de estimacidon para alcanzar un anélisis robusto y fiable.

Para el caso de voz sorda un anélisis localizado es mas dificil realizar pues, a diferencia
de la voz sonora, no disponemos de unos instantes especiales que permitan delimitar
intervalos de andlisis. Se impone aqui establecer unos criterios de andlisis que permitan
obtener una frecuencia de estimaciéon de parametros equiparable a la obtenida con la
VOZ SONOTA.

3.2. EIl proceso de produccién y la sonoridad

El proceso de produccién de voz es llevado a cabo por el aparato fonador, que se
compone de diferentes érganos, como son los pulmones, la traquea, la laringe, que con-
tiene a la cuerdas vocales, la faringe, el tracto bucal, los labios, el velo del paladar, el
tracto nasal y la nariz. La generacion del sonido comienza con la expulsion de aire, a
gran velocidad, desde los pulmones, pasando por la traque y la laringe, hasta llegar a las
cuerdas vocales. Si éstas se tensan y se juntan suficientemente, puede ocurrir que empie-
cen a vibrar, abriéndose y cerrandose la abertura que hay entre ellas, llamada glotis. Los
sonidos producidos de esta manera dan lugar a senales periodicas, caracterizadas por
la frecuencia de vibraciéon de las cuerdas vocales, o pitch y se denominan sonoros. En
contraposicién, los llamados sonidos sordos se generan manteniendo la glotis completa-
mente abierta. Vibren o no las cuerdas vocales, la columna de aire atraviesa la faringe y
se dirige hacia la cavidad bucal, para ser expulsada por los labios y produciendo sonidos
orales, o hacia la cavidad nasal, generando sonidos nasales que salen por la nariz. Los
sonidos se pueden clasificar de distintas maneras. Por ejemplo, dependiendo del modo
de articulacién en la cavidad bucal se tiene los tipos de sonidos vocalicos, oclusivos, fri-
cativos, africados, laterales o vibrantes. En cualquier caso, los sonidos son modificados
espectralmente por las caracteristicas del sistema que atraviesa y que varian segin la
clase de sonido que sea. Esto es debido a las propiedades de las cavidades implicadas
que hay por encima y por debajo de la glotis. La sucesiéon de sonidos es lo que constituye
la voz, o el habla si tiene algtin sentido.

Las caracteristicas principales del proceso de producciéon de voz tienen que ver enton-
ces con las caracteristicas de los elementos que lo componen, como son, la energia del
flujo de aire, si las cuerdas vocales estan vibrando o no, la frecuencia de vibracién y las
resonancias, antiresonancias o amortiguamientos, que estdn presentes en el sistema que
se forma en el proceso de produccion.
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3.3. Modelado de la seinal de voz desde el proceso de
produccién

Los primeros trabajos en el campo de la caracterizacién del proceso de producciéon de
voz, que encontramos en [8, 15|, mostraron poca interaccion entre la fuente del sonido,
considerada como el volumen de aire expelido por los pulmones, modificado o no por la
glotis, y el sistema vocal, que comprende el conducto por donde transita la fuente y que
abarca el tracto bucal y el tracto nasal segtin sea el caso. Esto dio lugar a un modelo,
conocido como modelo de Fant, que separa linealmente la contribucién de fuente de
la del sistema, facilitando su tratamiento. La fuente puede ser representada de forma
simplificada como un generador de ruido, més o menos plano, para sonidos sordos, o
como un tren de pulsos cuasi-peridédicos, para sonidos sonoros. Ademas de esto la glotis
introduce una pendiente de -12 dB/octava cuando vibran las cuerdas vocales, que es
equivalente a un sistema con 2 polos, produciendo una senal glotica de aspecto mas o
menos triangular. Por otro lado esti el sistema vocal que se caracteriza por diversas
contribuciones. Una de las contribuciones es la del tracto bucal, que va desde la glotis a
los labios y cambia de forma con el modo de articulacion, se describe por sus frecuencias
de resonancia, o formantes y se puede representar por un sistema todo-polo. Otra de las
contribuciones es la del tracto nasal, que comprende desde el velo del paladar a la nariz,
incluyendo ademas frecuencias de antiresonancias que se describen con ceros, dando
lugar a sistemas polo-cero. También se pueden introducir ceros en el sistema cuando el
punto de excitaciéon no estd en la glotis, como en algunos sonidos sordos. Finalmente
también contribuye el efecto de la radiacion del sonido hacia afuera del aparato fonador,
que pre-enfatiza la senal con el efecto de un sistema con un cero.

Los modelos de produccién de voz se desarrollaron inicialmente en el area de la codifi-
cacion y la sintesis de voz, proponiéndose modelos AR para caracterizar todo el sistema
vocal [18, 19, 20]. Con los modelos todo-polo se intentan aproximar los ceros que pudiera
tener el sistema vocal con multiples polos, siguiendo el teorema de Kolmogorov, para
tratar con métodos lineales de estimacion [16], como los revisados en el capitulo ante-
rior, obteniéndose resultados satisfactorios. Sin embargo los ceros de los sonidos nasales
y de algunos sonidos sordos no son faciles de aproximar con polos adicionales, habiendo
el peligro adicional de que aparezca realzado algunas otras frecuencias no deseadas. La
necesidad de una representacién mas precisa de esos sonidos hizo que se plantearan mo-
delos ARMA para trabajar con modelos polo-cero |21, 22]. La determinacion de evitar
sistemas no lineales que surgen en el planteamiento de soluciones a los sistemas polo-
cero, inclina al uso de métodos de estimacion suboptimos [16], basados en los modelos
todo-polos y que se revisaron en el capitulo anterior.

Estos modelos representan adecuadamente el proceso de produccién de voz, espe-
randose de ellos caracteristicas de invarianza y cierta robustez frente al ruido aditivo.
Lo invariante que sea tiene algo que ver con su mayor o menor aproximacién a algan
aspecto del proceso fisico que varie poco respecto al locutor o su circunstancia y ello
estd relacionado mas con las caracteristicas del tracto y menos con las de la fuente.
Mientras, la robustez frente al ruido aditivo se ve beneficiada por su interpretabilidad
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fisica [9] asi como su linealidad del modelado [11].

De cualquier forma en las aplicaciones de reconocimiento se buscan que los modelos
aporten parametros, que ademaéas de que puedan representar el proceso fisico, sean no
solo invariantes y robustos, sino discriminativos con las herramientas de reconocimiento
utilizadas. En este sentido se han propuesto otros tipos de modelos que se basan en
representar el proceso de producciéon de voz desde un punto de vista no paramétrico.
Estos modelos utilizan el procesado homomorfico [23] para separar la contribucion de
fuente y del sistema vocal en el dominio espectral, en un contexto no lineal, y volver
al dominio temporal mediante transformadas, obteniéndose los cepstrum. Esta tltima
transformada, alejando a los parametros de un significado fisico respecto del proceso de
produccién, les aporta una buena decorrelacién entre ellos que les confiere caracteristicas
discriminativas, como podemos ver en los parametros obtenidos con esta idea, como lo
FFT-Cepstrum o los Mel Frequency Cepstrum Coefficient [11, 9.

Otra opcién del modelado con cepstrum es obtenerlos a partir de los coeficientes
del modelado paramétrico, como los LPC-Cepstrum [11]. Con ello se pueden obtener
coeficientes con un mayor grado de decorrelacion, que le aporta caracteristicas discri-
minativas, desde el tratamiento lineal del modelado paramétrico.

3.3.1. Estimacion Clasica de los Parametros del Modelo

El proceso de produccién de voz es un proceso estocastico no estacionario. No obstante
desde una 6ptica estacionaria de cada uno de los diferentes sonidos y de la condicién de
ergodicidad se puede llevar a cabo su estudio. Este punto de vista plantea la definiciéon
del intervalo de andlisis para la extraccién de las caracteristicas. La manera natural
serfa mediante la segmentacién de tramos localmente estacionarios de la senal de voz,
que pudiera incluir un preénfasis, para compensar la caida glotal y un enventanado, que
minimizara el error introducido por el proceso de la segmentacion [11, 24].

La forma usual de llevarlo a cabo en las aplicaciones de reconocimiento ha sido me-
diante un proceso asincrono en términos de eventos relevantes (p.e., ciclos de apertura y
cierre de las cuerdas vocales). Tomamos intervalos fijos de entre 20 a 30 ms con solapa-
mientos entre el 30 % y el 60 %. Es una manera automética y facil, en la que el analisis
se efectia adecuadamente en las mayoria de las vocales, que incluyen varios periodos de
pitch y que ademés son los fonemas més importantes, los que llevan la mayor parte de
la energia. Por contra, el analisis no se acomoda a las consonantes, de menor tamano,
donde es dudoso que coincidan exactamente dentro de las tramas de anéalisis [9, 24]. En
todo caso apareceran conjuntamente con otros sonidos. El mayor o menor tamano del
intervalo de andlisis tendra que ver entonces con la precisién de la estimacién, por el
posible solapamiento de caracteristicas de sonidos diferentes, que producira variaciones
en los formantes y sus anchos de banda [9].

El orden de los modelos empleados tanto AR como ARMA tendrian que contemplar
por lo menos un par de polos complejos conjugados por cada kHz |3], méas 1 o 2 pares
més en caso de entornos ruidosos. Los ceros, en el caso de los modelos ARMA, deberian
incluir 1 o 2 pares complejos conjugados, para contemplar los sonidos nasales y 1 par mas
para representar la radiacion. Si se utilizan modelos AR, seria conveniente considerar 1
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0 2 pares mas para sustituir a cada cero de los nombrados anteriormente.

La estimacion asincrona de modelos paramétricos en aplicaciones de reconocimiento
tiene diversas ventajas. Matematicamente es sencilla y precisa en muchos momentos,
llevando el trabajo linealmente. Alcanzan una representacion adecuada del proceso de
produccién de voz y son capaces de separar razonablemente la contribucion de la fuente
de la del tracto vocal. El tracto puede caracterizarse por un ntmero de parametros
finito con una dimension relativamente baja. Al representar adecuadamente el proceso
fisico, la estimacion se puede conseguir atun con un conjunto de datos reducido [25].
Los modelos estimados llegan a sistemas estables. Y adicionalmente se disponen de una
gran variedad de métodos 6ptimos de estimacion.

Realmente, al usar estimaciones asincronas con intervalos de anélisis fijos se consiguen
estimaciones en promedio, en las que se puede colar informaciéon de fuente, ya sea
de la periodicidad, de la caracteristicas de la glotis o de la cavidad subglética, que
pudiera modificar la estimacion de los formantes hacia los armoénicos del pitch [12, 26].
Consideremos el modelado desde una perspectiva mas detallada de cémo se genera
la fuente en el proceso de produccién de voz, teniendo en cuenta sus caracteristicas
instantaneas respecto de las fases gloticas, para ver como sortear estos inconvenientes.

3.4. Las caracteristicas instantaneas de la voz sonora

Si nos fijamos mas detalladamente en la explicacion del apartado 1.2 sobre el proceso
de produccion de voz, nos podemos dar cuenta de que si la caracterizaciéon de un sonido
depende de las propiedades de las cavidades que conforma, el sistema que se forma en el
proceso de generacion y estas cavidades varian durante dicho proceso, entonces lo haran
la caracteristicas del sonido. Seria l6gico pensar en analizar y modelar la senal en cada
uno de esos instantes para representarla adecuadamente, sin que la estimacién lleve a
resultados imprecisos.

Nos estamos refiriendo a las caracteristicas instantaneas de la voz durante la gene-
raciéon de sonidos sonoros, cuando la glotis se cierra y se abre periédicamente, creando
una fuente peridédica. En cada una de esas fases, el sistema de produccién, desde los
pulmones hasta los labios o la nariz, varia para un mismo sonido. Cuando la glotis
esté cerrada, el sistema se compone tnicamente del tracto bucal y/o del tracto nasal,
caracterizandose por las resonancias y antiresonancias de éstos. En ese caso, ademaés,
la excitacion seria nula por estar cerrado el sistema en dicho punto. Por el contrario,
en los momentos en que la glotis permanece abierta, el sistema se compone ademés
de la glotis y de las cavidades subgléticas, que anaden resonancias, antiresonancias y
amortiguamiento propios, [15, 2, 26]. La fuente en esta otra situacion vendria dada por
el aire expulsado y sus propiedades.

3.4.1. Modelado de la fase abierta y cerrada

Los trabajos sobre filtrado inverso, para la estimaciéon de la fuente glotal desde la
sefial de voz, fueron los primeros en poner el foco, principalmente, en el modelado de
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las caracteristicas instantaneas del sonid, ver |27, 2, 28] o |29] para una revision. Dicha
tarea, usada en distintas areas como codificacion, sintesis o reconocimiento de locutores,
necesita de una aproximacion precisa de todo el sistema en cada instante para llegar a
una representacion de la excitacion glética que no dependa de aquel. Desde los primeros
trabajos se vio que el modelado debia diferenciar los instantes en los que la fase estuviera
abierta de aquellos en los que estuviese cerrada y modelarlos adecuadamente, atendiendo
a sus distintas caracteristicas.

El estudio centrado en la fase cerrada se ve desde aquellos trabajos como el méas
relevante, ya que es cuando el sistema se cierra en la glotis, quedando la sefial de voz
caracterizada Ginicamente por las propiedades de las cavidades supragldticas, o sea el
tracto vocal, e independizandola de la contribucién de la excitacién, que es nula. Los
modelos empleados mayoritariamente en dichos trabajos para la fase cerrada son los
modelos todo-polos [2.19] con los que se pretende caracterizar no solo los formantes del
tracto vocal sino los ceros del tracto nasal o del efecto de la radiacién, y lo llegan a
hacer satisfactoriamente en muchas situaciones.

Hay sin embargo otras formas de tratar con esos ceros. Por ejemplo, el efecto de la
radiacion, un modelado con un cero, se aborda en [28] o [30] trasladando su accién
a la excitacion. Suponiendo un comportamiento estacionario de la radiacién en todo
momento, e igual en todos los sonidos, el intercambio consigue hacer desaparecer su
influencia del modelo del sistema y endosérselo al modelo de la excitacion, que a partir
de entonces se considerard como la derivada de la excitacién original.

Los ceros del tracto nasal, por otro lado, se toman en cuenta utilizando modelos polo-
cero, como en [12] o [7]. En el primero trabajo se insinta que en fase cerrada el modelo
se convierte en todo-polo, por la ausencia de excitacién, mientras que en el segundo se
anima a obtener los ceros correspondientes.

El modelado de la fase abierta se complica algo més, al incorporarse las caracteristicas
de las cavidades subgléticas y su acoplamiento, que introducen polos y ceros adicionales
ademés de producir alguna dispersiéon en los formantes del tracto vocal, modelados en la
fase cerrada, o el ensanchamiento de sus anchos de banda [2, 7]. Una explicacion desde
el punto de vista de la teoria quantal se puede ver en [31, 32|. En cualquier caso el
modelo empleado es de tipo polo-cero, para poder caracterizar todos los dichos efectos,
con excitaciéon distinta de cero.

Con este tipo de modelado por fase, no solo se intenta desacoplar la influencia que
pudiera tener la excitacién sonora y sus armonicos sobre las caracteristicas del sistema,
trabajando sobre muestras en intervalos menores a un periodo de pitch. También se
pretende separar e identificar las contribuciones, tanto del sistema, representando al
tracto vocal y/o nasal, como de la excitacion, asociando a ella la glotis y las cavidades
subgloéticas, en cada uno de los sonidos.

Distintos aspectos se tienen que tomar en consideracién a la hora de trabajar con el
modelado de fase, como son la definicion de los modelos de cada fase, en funcién de sus
ventajas e inconvenientes o la identificacién de las fases, a través de la deteccién de los
instantes de cierre glotico y la determinacién del tamano de las tramas de anélisis. Este
dltimo matiz, que es tan importante como dificil de establecer, tiene que servir para
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representar adecuadamente cada fase y ser 1til para obtener estimaciones robustas.

3.4.2. Deteccién de los instantes de cierre glético

De entre los puntos méas influyentes en el modelado de voz por fase glotica, se tiene
la deteccion de los instantes en los que se produce el cierre glético, que es el que mar-
ca la frontera entre la fase abierta y la fase cerrada. Hay dos formas de llevar a cabo
dicha deteccion, a partir de la sefial de voz o utilizando senales complementarias. Em-
pleando la senal acustica se han desarrollado métodos que identifican el cierre glotico
a través del error de prediccion, [27, 28], también desde el retardo de grupo [33], otros
desde transformadas tiempo-frecuencia como [34], algunos desde la pendiente de fase
[35] y mas efectivamente usando resonadores centrados en cero [36]. Una comparacion
se ofrece en [37] . Una deteccién més precisa se obtiene sin embargo a costa de senales
complementarias, como el electroglotograma usado en [38] . Parece claro que la estima-
cion serd sensible a la exactitud de la determinacién de estos instantes, por ello en esta
tesis vamos a utilizar informacién directa de la glotis, asociadas a los registros con los
que se trabaje.

Aun asi, en esta tesis utilizamos un método sencillo de obtencion de los ICG [1] que
parte de una estimacién de la frecuencia de vibraciéon de las cuerdas vocales. Para ello,
hacemos un uso conjunto de las autocorrelaciones y las diferencias de médulo en el domi-
nio temporal., basado en las autocorrelaciones y las diferencias de médulo en el dominio
temporal. Con este método pretendemos trabajar con un sistema de reconocimiento de
un solo canal, el de voz, a la vez que aprovechamos los calculos de autocorrelacién que
se tienen que hacer en los algoritmos de estimacién de modelos lineales que se van a
proponer. El método propuesto brota del detector de pitch mostrado en [10], que emplea
la funcién de autocorrelacién ponderada con la inversa de las diferencias de amplitud en
magnitud normalizadas y que dice que son robustas en entornos ruidosos. Nosotros le
hemos anadido unos umbrales en ambas medidas para detectar la sonoridad, cosa que
no sostenia el detector citado. El detector de ICG se implementaria entonces a partir
del pitch obtenido en las tramas sonoras, buscando la amplitud méxima de la trama
(se supone que el cierre glotico esté en las cercanias de los méximos absolutos) y con el
valor de pitch rastreando los méximos cuasiperiédicos a un lado y a otro de aquel.

3.4.3. Estimacién de los modelos de fases sincrona con el pitch

A diferencia del proceso de estimacion asincrona, en el que se emplea un tamaifo de
analisis fijo, la estimacion por fase tiene que ser sincrona con el pitch. Los instantes de
cierre glotico seran los que marcaran las referencias para situar la ventana de analisis. El
intervalo de anélisis viene definido por el tamano de las fases, considerandose que pudiera
tomar un tamano variable y teniendo cuidado de no solaparse. En la determinacién de
las fases se debe considerar el proceso fisico subyacente, refiriéndose al conocimiento
de saber a que fase pertenece principalmente, segin esté mas abierta que cerrada o
viceversa. De cualquier forma se establecerd que su comportamiento en ambas fases sea
estacionario.
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Lo que queda en evidencia en todos los trabajos es el pequeno tamano que tienen
la fases y la problematica que ello supone en el proceso de estimacion, por el hecho de
poseer pocos datos. Se puede decir que la fase cerrada abarca un 30 % del periodo , lo que
equivale a intervalos menores a unos 3 ms, en comparacién con los 20 ms de la estimaciéon
asincrona. Este efecto se agrava en los casos con pitch alto, como las voces femeninas o
de ninos. Para superar este tipo de escollos se han propuesto métodos que retdnen una
mayor cantidad de datos con las mismas caracteristicas. La forma de llevarlo a cabo
es tomando conjuntamente datos de varias fases [30, 7], correspondientes a periodos de
pitch consecutivos, donde se considera que las caracteristicas de la fonacién no varian.
Més aun pudiera ocurrir que la glotis no se llegara a cerrar completamente [39], en
cuyo caso el uso de modelos AR quedaria en cuestion. En cualquier caso el nimero de
datos necesarios en cada fase deberia ser suficientemente grande para obtener resultados
fiables, por lo menos el doble del orden del modelo de cada una de ellas, o viceversa.

La manera de enfrentarse a las estimaciones en cada fase, en los que se emplean
modelos AR o ARMA para representar las resonancias y antiresonancias del sistema,
también podria verse no solo actuando sobre cada fase independientemente, como en
[7], sino de manera conjunta. En [4], por ejemplo, se consideran las dos fases en paralelo,
con un modelo MA para la fase abierta, que incluyera los ceros subgldticos y un modelo
ARMA para la fase cerrada, que aporte los polos supragléticos y retardando los ceros
supragloticos para que no se solapen temporalmente con la anterior. La excitacién en
cada uno de esos casos debera de ser debidamente establecida. Si se considera la estima-
ciéon sobre el periodo completo de un tramo sonoro, parece adecuado senialar un pulso
como excitaciéon. Esto se deriva de utilizar un tren de pulsos como fuente de los soni-
dos sonoros. En el caso de que la estimacion fuera sobre la fase cerrada, seria acertado
tomar una excitacién nula, si se supone que la fuente esté desacoplada del tracto. Por
el contrario, la estimacion en fase abierta conlleva el desconocimiento de la excitacién.
Para sortear este problema [7] propone ignorarla, por desconocida, o reducir su efecto,
trabajando con un modelo en el que la accién de la radiacién se traslada a la excitacién
compensando el impacto de la glotis.

Es generalmente aceptado que trabajando sobre las fases se consigue una caracteriza-
cién mas precisa del sistema, a costa de una mayor carga computacional. Aumentar el
nimero de datos con muestras de fases consecutivas, si se tratan las fases independiente-
mente, o con los datos de las dos fases en un periodo de pitch, si se tratan conjuntamente,
mejoran la fiabilidad de las estimaciones. Atn asi creemos que se puede seguir mejo-
rando, y no solo en fiabilidad, sino en robustez y precision. En el caso de emplear datos
de la misma fase consecutivamente, la robustez y la precisién podrian aumentar si la
estimacion se hiciera simultdneamente sobre todos sus parametros, evitando que alguno
de ellos no se detectara en alguna fase por cancelaciéon polo-cero o por unas condiciones
de ambiente no controladas. En el otro caso, el uso de datos de ambas fases sobre un solo
periodo de pitch, maneja adecuadamente la estimacién simultdnea para determinar los
diferentes parametros, pero no aprovecha la capacidad de mejorar la fiabilidad aumen-
tando el namero de datos con periodos sucesivos. Vamos a hacer diferentes propuestas
para avanzar por esas ideas aportadas. A la vez queremos introducir una formulacion
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compacta que nos permita definir los métodos de estimacién de manera unificada y
que podamos aplicar sobre ellos, de forma simplificada, posibles transformaciones que
mejoren las propiedades de la caracterizaciéon en aplicaciones de reconocimiento.

3.4.4. Estimaciéon de los modelos de fases con polos comunes

Para llevar a cabo la estimacion de los modelos de fase, decidimos trabajar con mo-
delos ARMA en ambas fases. Con ello permitiremos una representacién més flexible de
todos los sonidos, que pueda llegar a ser més precisa. En fase cerrada intentando carac-
terizar mejor, sobretodo, los sonidos nasales y en fase abierta para llegar a parametrizar
las caracteristicas subglotales.

Definamos y(n,k) como las muestras de una fase cualquiera (abierta o cerrada), co-
rrespondientes al periodo n-ésimo de una senal de voz s(m,k), en la que el indice k
representa la posicion de la muestra dentro del periodo. El modelo ARMA, que para-
metriza a cualquiera de las dos fases, vendra dado por la siguiente expresion:

p q
y(n, k) = — Z aniy(n,k—1)+ Z by iu(n, k — 1) (3.1)
i=1 =0

donde wu(n,k) es la senial de excitacion en el periodo n-ésimo, sobre el intervalo
{k=0,--- ,Ny-1},y {an;, i=1,---,p} vy {bni, i=1,---,q}, son los coeficientes AR y MA,
de o6rdenes (p,q) respectivamente. En el dominio Z, los polos y los ceros del filtro acustico
estaran representados por las raices de los polinomios

A(z) = Zaizﬂ' y B(z) = Zbizﬂ'
1=1 ;

Conociendo, o suponiendo conocidas, las sefiales de entrada y salida, un método ido-
neo para la estimacion de los parametros, como ya se indicé en [2.5.3] es el de minimos
cuadrados, cominmente empleado en los modelos de fases. La estimacién de minimos
cuadrados se obtiene minimizando una funcién de coste que se define con el error cua-
drético medio como sigue,

K>

Ci(n) = Y €(n,k) (3.2)

k=K1

siendo dicho error en este caso, el error de reconstruccién, dado por

p q
e(n, k) =y(n, k) + > aniy(nk— i)+ Y bpguln, k — i) (3.3)
=1 =0
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Usando notaciéon matricial y suponiendo que u(n,k) es conocida o que puede ser
adecuadamente estimada como la senal de error obtenida de un modelado AR(c0), la
se podra expresar, sobre el intervalo {k=p,---,N,-1}, de la siguiente manera:

en = Yp—|Yn Un|hy=y,— Hyh, (3.4)
e, = [e(n,p) e(n, N, — 1) ]T
¥, = [ynp) -y, N,—1) ]
h, = [ an anp bno -+ bmq]T—[an b, ]T

[ y(n,p—1)  yln,p—2) - y(n,0)
Yo = : : :

L y(n, Np =2) y(n,Np—=3) -+ y(n,Nn—p—1)

u(n, q) u(n,g—1) -+ u(n,0)

Un = : : :

| u(n, N, —1) u(n,Np,—2) -+ u(n,N,—q—1)

La solucién de minimos cuadrados vendra dada entonces por el método de las cova-
rianzas, con una expresion del tipo de debido a la similitud del error definido con
y Por ello los coeficientes que minimizan C}(n) seran obtenidos a partir de:

h,= (HYH,)  Hly, (3.5)

Poniendo atenciéon a la nos podemos dar cuenta de que e, estd definido sobre
el intervalo {k=p, --,N,-1}. El motivo es que los datos empleados en la estimacion
pertenezcan todos ellos a la fase en estudio. Aun siendo éste el método mas comin,
nosotros preferimos ampliar el nimero de ecuaciones en el sistema para hacerlo més
robusto, a costa de introducir el efecto del enventanamiento. Suponiendo que fuera
de la fase la senal es nula, o sea enventanando, es facil ver como el intervalo sobre
el que se minimiza la funcién de coste puede ser redefinido sobre un rango mayor,
{k=0,--- ,N,,+p-1}, debido a que las matrices de senal, Y,, y de excitacion, U, puede
ser extendidas por la repuesta al impulso infinita inherente al modelo ARMA. Por tanto,
podemos pensar en sacar ventaja del uso del intervalo completo sobre el que el cual el
error es distinto de cero. Con esta idea en mente, se propone volver a definir las matrices
de la siguiente manera:
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en = [e(0) - emNy+p—1)]" (3.6)
T
hn = [ Gn,1 an,p bn,O bn7q ]T = [ Qan bn :|T
i 0 0 0 i
y(n,0) 0 0
Y, = | y(n,Ny—2) y(n,Ny—3) y(n, N, —p—1)
y(nan_l) y(naNn_Z) y(n7Nn_p)
L 0 y(n, Ny, 1) i
[ u(n,0) 0 0 i
u(n, 1) u(n, 0) 0
Uu, = u(n, Np, — 1) u(n, N, — 2) u(n, Ny —q—1)
0 0 0 0 |

La es valida para (¢+1)<p. En el caso de que (g+1)> p esta ecuacién puede
ser facilmente arreglada y tomar una forma similar. Las ecuaciones en nos llevan
al método de las autocorrelaciones, que se pueden ver como una solucién de minimos
cuadrados extendida. Una consideracion a tener en cuenta es que este método garantiza
la estabilidad de los modelos estimados, a diferencia de la solucién por el método de las
covarianzas.

Independientemente de la formulacion de las matrices Y, y Uy, en la v B.6l la
funcién de coste sigue siendo la, misma, variando inicamente los limites de la sumatoria.
Las expresiones de ambas soluciones seran por tanto andlogas. Con ellas vamos a ver la
robustez y la precisién de las estimaciones.

Adicionalmente y de manera similar se podria aplicar el método de las covarianzas
modificado, persiguiendo una mayor resolucion, lo cual conllevaria dnicamente modificar
los elementos de las matrices H Z:H ny H :,fyn en por sus equivalente segin m

Algo que queremos resaltar aqui es que la estimacion, con cualesquiera de los métodos
anteriores, acttia solamente sobre una fase, sea cual fuere, y que si ésta tiene pocos datos
en relacion al orden del modelo, las estimaciones no serian del todo fiables. Ademés, no
se puede extender el intervalo de anélisis sobre las muestras adyacentes, ya que podria
sobrepasar el intervalo definido por la fase bajo estudio, incluyendo en ese caso datos
de la otra fase.

Una forma de actuar para superar esos problemas de fiabilidad, se coment6 que fue
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aumentar el nimero de muestras utilizando datos de la misma fase pero de periodos
consecutivos, como se han empleado en el llamado método multiciclo [30, 7]. El uso
de periodos consecutivos se justifica por la lenta variacién de las resonancias y antire-
sonancias en relacién al pitch. En esos trabajos la solucién de minimos cuadrados se
aplica iinicamente a la parte AR del modelo y lo hace de una forma similar a de la
siguiente manera:

-1

n+K n+K
an=| > YIY, > Yy, (3.7)
k=n—K k=n—K

Efectivamente se ha aumentado el nimero de datos para hacer la estimacion, haciendo
un promediado sobre las covarianzas de diferentes periodos de pitch consecutivos con
similares caracteristicas. Otros trabajos también emplean promediado, como [39], pero
sobre fases alineadas en el dominio temporal. En este caso el objetivo es, sin embargo, la
robustez frente al ruido. Por otro lado, en ninguno de estos métodos hay una intencion
distinta de alcanzar unas estimaciones mas fiables y robustas. A este promediado sobre
K periodos lo nombraremos como AMCCK.

Nosotros proponemos, ademés de las metas anteriores, perseguir estimaciones mas
precisas, involucrando a varias fases de periodos consecutivos para llevar a cabo un
modelado simultaneo en todas ellas y conseguir una reconstruccién temporal ajustada
a la serial bajo estudio. La propuesta es utilizar la idea de modelado de polos actusticos
comunes y ceros en salas acusticas [14]. En ella se describe una formulaciéon especifica
a través del analisis conjunto de diferentes trayectorias, con modelos lineales ‘fuente-
receptor’ que comparten los polos acusticos y se diferencian en los ceros. A partir de
esta idea habria que identificar las caracteristicas comunes de voz, que podrian ser las
resonancias del tracto vocal y dejar las anti-resonancias para caracterizar las diferencias
de cada conjunto de datos de los diferentes periodos. Con esta forma de proceder se
intenta que el objetivo sea la reconstruccién precisa mediante el modelado simultaneo
de periodos con caracteristicas comunes, aumentando el ntiimero de datos empleado y
consiguiendo paralelamente mejorar la fiabilidad y la robustez. El modelado que subyace
en la propuesta se basa en modelos ARMA, totalmente idoéneos con los modelos de
fase en los que estamos interesados, para lo cual vamos a desarrollar una formulacién
compacta [5, 13].

3.4.4.1. Estimacion basada en polos comunes y ceros particulares

Supongamos que, independientemente de la fase considerada, y para M periodos con-
secutivos de voz, la estructura de los ceros (resonancias y antiresonancias subglotales
o comportamientos no ideales en fase cerrada) varia ligeramente de periodo en periodo
y la estructura de los polos (resonancias y antiresoancias del tracto vocal, nasal y ra-
diacion) se mantiene razonablemente constante, ya que su lenta y ligera variacién no es
significativa. En este caso es posible redefinir la y la para hacer la estimacién
de los coeficientes simultaneamente a todos los periodos. Ahora la ecuacion del error la
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3.4. Las caracteristicas instantaneas de la voz sonora

podemos definir de la forma siguiente:

En.M = ym]\{ - Hn;]V[ hn,M (38)
Yoo Upto 0 - 0
Y, 41 0 Upy - 0
H,\, = ) . ) . )
Yoima 0 0 - Uprm
T
€n,M = [ €nt0 ' EptM-—1 ]
T
YnMm = [ Ynto *°° YnyM-1 ]
T
hn,]\/[ = [ an bn+0 bn+M71 }
T
a, = [ Qan,1 Qn.p ]
T
bj = [bjo - bjg ]

donde Y,yj y Unyj , {j=0,--- ,M-1}, son las matrices de sefial y de excitacion co-
rrespondiente a la fase dada y(n+j,k) del periodo s(n+j,k) . Los vectores de senal y;
y de error e; son similares a los de la . El vector de coeficientes h,, »s tiene ahora
p+Mz(q+1) elementos. Los primeros, {a;}, corresponden a la estructura de polos co-
munes y los restantes, {b;}, corresponden a su estructura de ceros particulares. Esta
ecuacion nos lleva a lo que llamamos Modelo (Extendido) de Polos Comunes y Ceros
particulares sobre M(>1) periodos, (E)CPPZM.

Al enfrentarnos a la estimacion de h,, 57, nuestra ecuacion de error en la es similar
a la de [6], donde los autores estimaban los polos actusticos comunes y los ceros de varias
funciones de transferencia relacionadas con la cabeza. A pesar de las diferencias en las
aplicaciones, ambas situaciones comparten una formulacién matricial similar, que lleva
a una soluciéon usando el método de minimos cuadrados. La funcién de coste es ahora
definida como la suma cuadratica del error de reconstruccién sobre el indice temporal
k de la senial de una fase dada, dentro de M periodos consecutivos, empezando por el
n-ésimo.

M-1

L
Cu(n) =Y e(n+jk) (3.9)

=0 k=0

Los coeficientes hy, pr que minimizan Cys(n) en la , usando el método de minimos
cuadraticos, pueden ser representados ahora en forma vectorial, como sigue:

-1
hor = (Hy y Hov)  Hy Yo i (3.10)

Los autores en [6] demostraron que esta solucién es adecuada para la estimacion
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del orden o6ptimo, (p,q) en experimentos de identificacion de caracteristicas en salas
acusticas. En cambio, nosotros adoptamos esta solucién para estudiar la validez de la
y 1a|3.10} como estimaciones de las caracteristicas del modelo de produccién de voz.
Para ello realizaremos algunos experimentos de seguimiento de las variaciones naturales
del tracto vocal.

3.4.4.2. Estimacion basada en polos y ceros comunes

El modelado se puede simplificar en algunos casos asumiendo que ambas estructuras,
la de polos y la de ceros, se mantienen constantes durante los M periodos consecutivos.
Esto puede ocurrir en algunos casos, como en la fase cerrada de sonidos vocélicos.
También se puede aplicar cuando el objetivo sea mejorar la robustez frente al ruido. La
necesitard por tanto de algunas modificaciones para tomar en cuenta el hecho de
que los nuevos coeficientes {b; ;} son comunes a todos los periodos bajo analisis.

Yn+0 Un+0
Y, 1 Ui
H, v = " " (3.11)
Yoivi-1 Upyiyv—a
T
hn,M = [ Qnp bn ]
Esta ecuacion nos lleva a lo que llamamos Modelo (Extendido) de Polo Comunes y
Ceros Comunes sobre M(>1) periodos, (E)CPCZM.
La estimacion del modelo vendra dada por con las matrices de datos y parame-
tros determinados por [3.11}

3.5. Las caracteristicas instantaneas de voz sorda

Asi como en la voz sonora encontramos que las cuerdas vocales se cierran y se abren
alternativamente, teniendo que modelar ambas fase de la glotis, con los sonidos sor-
dos, la glotis se mantiene abierta, por lo que se propone modelar dichas tramas con un
modelo ARMA, similar al de la fase abierta de los tramos sonoros, pero con una exci-
tacion adecuada. Para la excitaciéon podemos elegir tanto una senal aleatoria de igual
potencia que la senial de voz, como el residuo obtenido con un filtrado inverso de orden
suficientemente alto, con el objetivo de utilizar un senal similar a la real.

La estimacién de los parametros se llevaria a cabo de forma asincrona, durante los
intervalos de duracién de dichos sonidos y con los métodos de minimos cuadrados vistos
en las secciones anteriores.

3.6. Experimentos y resultados

Vamos ahora a evaluar las caracteristicas de los algoritmos de estimacién propuestos,
comparandolos con los métodos mas usados en las mismas tareas, o con aquellos que sean
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mas competitivos en ellas. Plantearemos una serie de experimentos para ir apreciando
las distintas aportaciones. El foco de atencién lo pondremos sobre tres aspectos basicos
en los métodos de estimacién, como son la consistencia, la fiabilidad y la robustez.
Los resultados nos serviran para tener un primer indicio de su utilidad en sistemas
de reconocimiento automético del habla, donde se pretenden usar y determinar las
condiciones 6ptimas de uso para poder sacarle el maximo provecho.

Para llevar a cabo estos esperimentos se ha usado la Base de Datos de voz Keele
(anexo[A]), debido a que proporciona informacion de los instantes de cierre glotico (ICG),
sonoridad y pich. Los registros empleados comprenden las locuciones de 5 hombres
v 5 mujeres, de unos 40 segundos de duraciéon de un conocido cuento inglés y con
frecuencia de muestreo de 20 kHz.. La causa principal de su eleccién ha sido por que
entonces podremos probar las caracteristicas de los estimadores sin la influencia de
errores provenientes de la determinacién de los ICG.

A partir de los ICG las fases abierta y cerrada se tienen que definir. En la literatura
se utilizan porcentajes para la fase cerrada que van desde el 30 % al 50 %, ya que como
se indic6 anteriormente no es un intervalo inambiguo. La mayoria de los autores suelen
utilizar un intervalo para la fase cerrada del 40 % del tamario del periodo, empezando en
el ICG. Ahora la fase abierta podria ser representada por un porcentaje algo menor a la
totalidad restante, comenzando a partir del final de la fase cerrada y terminando antes
del ICG, para evitar los intervalos de mayor turbulencias que ocasionaran no linealidades
en zonas anteriores a dicho instante. Ello también ayudaria a trabajar en presencia de
errores producidos por la determinacion de los mismos. Nosotros tomaremos el 48 %
para la fase abierta.

3.6.1. Efecto del intervalo de anélisis de la funcién de coste

El primer objetivo es ver la influencia que tiene utilizar el mayor intervalo posible
sobre el que minimizar la funcién de coste para obtener las estimaciones. Eso es lo
mismo que considerar el nimero méximo de ecuaciones del modelo sobre los datos de la
fase cerrada o abierta en un solo periodo. Nos estamos refiriendo a usar como método de
estimacion el método de las autocorrelaciones que defendemos como mas apro-
piado en el andlisis localizado en las fases gloticas [5], frente al de las covarianzas [3.58.6
usado en la mayoria de los trabajos tanto de filtrado inverso como en reconocimiento
con parametros de fage glotica. El método de las autocorrelaciones nosotros lo llamamos
extendido, y a él nos referiremos con el prefijo (E) en los acronimos de los estimadores
que emplearemos, para hacer hincapié en que el rango de errores sobre el que se calcula
la funcién de coste se extiende al maximo posible (ver [17] para apreciar los distintos
conjuntos de ecuaciones que se pueden tomar). La extension conlleva el enventanado
de los datos al intervalo de la fase glética, ya que las muestras contiguas de la otra
fase pertenecen a otro modelo, no pudiéndose utilizar en aquel, por lo que habria que
supomnerlos cero. Con esto se puede perder resoluciéon, pero nuestra intencién es ganar en
consistencia y fiabilidad. Adicionalmente se asegura la estabilidad de las estimaciones
debido a las caracteristicas inherentes, comentadas en el capitulo anterior, que posee el
método de las autocorrelaciones.
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Como hemos comentado anteriormente los experimentos que vamos a realizar a con-
tinuacién utilizan Keele, por lo que disponen de los registros de voz y la informaciéon
de los ICG obtenidas por laringograma. Las estimaciones se realizan tanto sobre la fase
cerrada como sobre la fase abierta de los voces sonoras.

En un primer experimento se va a considerar la adecuacién de los métodos de esti-
macién extendidos frente a la variacién del orden de los modelos. Los modelos de las
fases seran de tipo ARMA(p,q), con la condiciéon de que q<=p. Teniendo en cuenta la
frecuencia de muestreo de la base de datos empleada, la variacién del orden serd entre
1y 20, tanto para p como para q. El tamafio para la fase cerrada del 40 % del periodo
y del 48 % para la fase abierta, contigua a la anterior. Los métodos usados fueron: el
defendido en este trabajo, el método de minimos cuadrados extendido, (E)MCE, o mé-
todo de las autocorrelaciones, frente al método usado mayoritariamente, el de minimos
cuadrados, MCE, o métodos de las covarianzas. Los resultados muestran el error de
reconstruccién sobre todas las fases, considerando un solo periodo de anélisis, frente a
la variacién del orden de los modelos y se representan en la figura (3.1

Mean Reconstruction Error (dB) for M=1 period
a) ECPPZ1/ECPCZ1
Y

AR order (p)
3

2 4 6 8 10 12 14 16 18
MA order (q)

b) CPPZ1/CPCZ1

AR order (p)

2 4 6 8 10 12 14 16 18
MA order (q)

Figura 3.1: Error de reconstruccion (dB) para el método MCE (b) y el método extendido
(E)YMCE (a) para 1 periodo.

En dicha figura se aprecia como el uso del método extendido supera en funcionamien-
to al MCE, permitiendo una mayor flexibilidad a la hora de trabajar con distintos y
mayores 0rdenes del modelo ARMA, respecto al otro método. Esto puede ser debido a
la ventaja que supone aumentar el nimero de ecuaciones cuando las tramas de anélisis
son cortas en exceso, como en el analisis localizado. Estos resultados solo confirman las
propiedades de consistencia que tienen estos métodos.

Un segundo experimento nos permitird evaluar la mejora anterior en funcién del
tamafio de la trama de andlisis. El intervalo de andlisis se fue considerando desde el
minimo al méximo encontrado en los registros. Los modelos empleados fueron ARMA,
con el orden peor posible, o sea con el orden maximo en tramos tan cortos. Teniendo
en cuenta la frecuencia de muestreo de la base de datos empleada, los modelos fueron
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de tipo ARMA(20,19). Los resultados muestran el error de reconstruccion frente a la
variacion del intervalo de andlisis y se representan en la figura [3.2

a) CLOSED PHASE

dB 3
30F 4

40t 1

3 4 5 6 7 8 9 0 1 12 13
b) OPEN PHASE

3 4 5 6 7 8 9 0 1 12 13
Period Length (ms)

Figura 3.2: Error de reconstrucciéon (dB) para el método MCE(- -) y el método extendido
(E)YMCE (-) para 1 periodo.

Las graficas evidencian los mejores resultados del método extendido, situando los ma-
yores aciertos precisamente en las tramas de anélisis cortas, en concreto menores a 5ms.
Con esto queremos reforzar nuestra apuesta por el método de las autocorrelaciones en
el analisis localizado, aunque pueda perder resolucién como consecuencia del enventa-
nado. Tanto mayor es la mejora cuanto menor es el tamario de la trama de analisis. Sin
embargo dicha mejora no se mantiene en tramas mayores que 5 ms, en tramas grandes,
como puedan ser las usadas en el andlisis asincrono, con tramas que abarcan varios
periodos.

3.6.2. Efecto del modelado de fase sobre periodos contiguos

El segundo objetivo es comprobar el efecto de aumentar el nimero de datos con que
se trabaja, debido al corto tamafio de las tramas del andlisis localizado. Se emplearan
los métodos propuestos de polos comunes, que recopilardn muestras de la misma fase
pero de periodos contiguos, en lo que se suponen que las caracteristicas del sistema no
varian. Lo que se pretende es mejorar la fiabilidad de las estimaciones, a costa de que el
error de reconstruccién pueda aumentar ligeramente porque la suposicién anterior pueda
no ser cierta en algunas pocas ocasiones. También aqui introduciremos la formulacion
extendida en los diferentes métodos de estimacion.

En este experimento, igual que en apartado anterior, consideraremos primero la ade-
cuacion de los métodos de estimacion sobre periodos contiguos frente a la variacion del
orden de los modelos. El niimero de periodos contiguos lo hemos limitado a tres, que es
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el equivalente tipico al tamano de trama de anélisis asincrono. Los modelos de las fases
son ARMA(p,q), variando p y q entre 1 y 20 y siendo q<=p. Las fases cerrada y abierta
son del 40 % y 48 % respectivamente. Los métodos empleados fueron: el de polos comu-
nes y ceros particulares, que llamamos (E)CPPZ3 y CPPZ3; y con polos y ceros
comunes, 3.10B.11} que llamamos (E)CPCZ3 y CPCZ3. El prefijo (E) hace referencia a
que usa la extensiéon del rango en la funcién de coste y el nimero final indica el namero
de periodos contiguos. Nos podemos dar cuenta que los métodos (EYMCE y MCE, son
equivalentes a (E)CPPZ1 y CPPZ1, respectivamente, o a (E)CPCZ1 y CPCZ1. Los
resultados muestran el error de reconstrucciéon sobre todas las fases, considerando 3
periodos de anlisis, frente a la variacién del orden de los modelos y se representan en

la figura

Mean Reconstruction Error (dB) for M=3 periods

a) ECPPZ3 b) CPPZ3
0 20 0
-5 -5
15
a 10 B -10
g 15 g 15
5 - 510 -
< 20 £ 20
-25 5 -25
5 10 15 5 10 15
MA order (q) MA order (q)
¢) ECPCZ3 d) CPCZ3

AR order (p)
AR order (p)

0
5
-10
-15
20
-25

5 10 15 5 10 15
MA order () MA order (q)

Figura 3.3: Error de reconstruccion (dB) para los métodos (a) (E)CPPZ1 y (b) CPPZ1
y para los métodos (c¢) (E)CPCZ3 y (d) CPCZ3.

En las gréficas se confirman los mejores resultados de los métodos extendidos. Ademas
se aprecia un comportamiento algo mas adecuado cuando se toman polos comunes y
ceros particulares. Lo primero puede ser consecuencia de lo ya comentado del mayor
nimero de ecuaciones, a la vez que testimonia que también con la inclusién de diferentes
periodos los métodos siguen siendo consistentes. Lo segundo puede deducirse de que el
uso de un mayor nimero de datos ofrecen una mayor flexibilidad en el modelado.

Siguiendo los mismos pasos que en el apartado anterior, en este otro experimento
indagaremos en la mejora de los métodos que emplean periodos contiguos analizando el
error de reconstruccién sobre el tamaifio de las tramas. El intervalo de anélisis considera-
do fue desde el minimo al maximo encontrado en los registros. Los modelos empleados
fueron ARMA, con el orden peor posible, ARMA(20,19). Los resultados del error de
reconstruccion frente a la variacion del intervalo de andlisis y se representan en la figura

B4
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a) ECPPZ3/ECPCZ3 closed phase b} CPPZ3/CPCZ3 closed phase
-15 -15

20
dB 25| .-
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4 6 & 40r 42 4 6 B 10 12

c) ECPPZ3/ECPCZ3 open phase d) CPPZ3/CPCZ3 open phase
-15

dB -25

4 6 B 10 12 4 6 5 18 12
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Figura 3.4: Error de reconstrucciéon (dB) para fase cerrada (a) — (b) y fase abierta (c)
— (d) usando los clasicos CPPZ3 (-) - CPCZ3(- -) y los métodos extendidos
(E)CPPZ3 () - (E)CPCZ3 (- -).

En dichos resultados se sigue manteniendo la ventaja de los métodos extendidos para
tramas cortas, ahora menores a 8 ms, aunque con menor eficacia que con los métodos
que solo emplean un periodo. La razén podria estar en que ya se estd aumentando el
nimero de errores que tiene en cuenta la funcién de coste al considerar varios periodos,
por lo que no es tan determinante como en aquel. El efecto, sin embargo, se sigue
notando, lo que avala la consistencia del método y por tanto su preferencia. El error de
reconstruccién no es menor que cuando se toma un solo periodo, como podria parecer
apelando a la consistencia, por el hecho de que el sistema de producciéon no se mantiene
inalterado durante los varios periodos de andlisis que se tomaran.

3.6.3. Efecto en el seguimiento de las caracteristicas fonéticas en voz
sonora

El tercer objetivo es evaluar la capacidad de los métodos propuestos en la carac-
terizacion efectiva de la voz, como soporte basico en los sistemas de reconocimiento
automatico del habla. Vamos a usarlos en una aplicacién que consista en el seguimiento
de las caracteristicas fonéticas en voz sonora por medio del andlisis localizado y nos
fijaremos en la fiabilidad de los resultados. Los datos utilizados seran algunas de las
transiciones fonéticas sacadas de la base de datos keele y el propdsito no es tanto hacer
un estudio exhaustivo sobre todas las transiciones como determinar el potencial de los
métodos propuestos en la tarea de parametrizacién de la voz.

Se han disenado varios experimentos, cada uno con una transicién fonética diferente.
Los modelos empleados son de tipo ARMA (12,11), habiendo elegido dicho orden por
considerarlo suficiente para representar las voces y resaltar los resultados. El seguimiento
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se hara sobre los polos de los modelos, que representan a los formantes en cada fase. Los
formantes son obtenidos de las raices del polinomio AR de cada modelo, a los que se le
imponen algunas restricciones realistas, por su situacién en frecuencia y sus anchos de
banda. Las condiciones que los formantes deberdn cumplir son que se correspondan con
frecuencias mayores de 200Hz o menores de 9.8 kHz y que tenga un médulo mayor que
0.8. Las fases cerrada y abierta se toman del 40 % y del 48 % del tamafio del periodo
respectivamente, a partir del ICG. Los métodos empleados serén los propuestos sobre 1
y sobre 3 periodos consecutivos, (E)CPCZ1 y (E)CPCZ3, frente al método multiciclo,
la tnica alternativa que también usa periodos consecutivos y empleada en otros
trabajos de investigaciéon y el espectrograma. De los métodos propuesto solo evaluamos
el més simple, el de polos y ceros comunes, para evidenciar la potencialidad de las
propuestas.
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Figura 3.5: a) Registro fonético /an/ de mujer. b) Espectrograma. c) Estimacion
(E)CPCZ1. d) Estimacion CPCZ1.

Los experimentos se realizaron sobre los segmentos siguientes: el segmento de voz /an/
pronunciada por una mujer, que contiene una transicién vocal-consonante; el segmento
de voz /ndmei/ pronunciado por un hombre, que contiene transiciones consonante-
consonante, consonante-vocal y vocal-vocal; y el segmento de voz /aveller/ pronunciado
por un hombre y compuesto por transiciones vocal-consonante y consonante-vocal. Los
resultados se muestran en las figuras [3.5] y [3.6] para la primera transicion, y en [3.7 y
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para los dos segmentos siguientes, respectivamente. Los formantes de la fase cerrada los
representaremos con simbolos ¥’ los de fase abierta con el simbolo ‘.” y los mostrare-
mos en la misma grafica para comprobar como siguen el comportamlento espectral del
segmento de voz y observar las diferencias en las caracteristicas de cada fase.

En la figura se muestra la transicion /an/ estimadas sobre un solo periodo, que
equivale a los métodos clasicos, MCE (fig.[3.5l¢) y MCC (fig. .5ld). Se observa una clara
irregularidad en el seguimiento de los formantes, aunque el método extendido para un
periodo, MCE, mantiene una mayor fiabilidad que el de covarianzas, MCC.
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Figura 3.6: a) Registro fonético /an/ de mujer. b) Espectrograma. c) Estimacion
(E)CPCZ3. d) Estimacion AMCC3.

En la figura se muestra de nuevo la transicion vocal-consonante /an/ pero ahora
utilizando varios periodos. En la figura [3.6]c se contempla la variacién de los formantes
estimados con el método propuesto usando 3 periodos, CPCZ3. Se observa que los
formantes siguen de forma precisa las frecuencias del espectrograma (fig. !
hacen de manera més regular en comparacién con la que se observa en el método de
promediado de covarianzas sobre 3 periodos, AMCC3, (fig. d). En cualquier caso
siempre presentan un mejor comportamiento que los métodos que usan 1 solo periodo.
Los formantes de la fase cerrada y abierta siguen el espectrograma con las diferencias
propias de cada fase.
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Figura 3.7: a) Registro sonoro /ndmei/ de hombre. b) Espectrograma. c¢) Estimacion
(E)CPCZ3. d) Estimacion AMCC3.

En la figura se muestra el segmento de voz /ndmei/, que contiene transiciones
consonante-consonante, consonante-vocal y vocal-vocal. En la figura[3.7/c se contempla
la variaciéon de los formantes estimados con el método propuesto usando 3 periodos,
CPCZ3. Se observa un seguimiento eficaz de los formantes comparado con el espectro-
grama (fig. b) y una buena consistencia, tanto para las transiciones como para el
diptongo. Se demuestra un mejor comportamiento que las estimaciones realizadas con
el método clasico promediado en la matriz de covarianzas sobre 3 periodos, AMCC3

(fig. B.7]d).
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Figura 3.8: a) Registro fonético /aveller/ de hombre. b) Espectrograma. c) Estimacion
(E)CPCZ3. d) Estimacion AMCCS.

En la figura .a se muestra el segmento de voz /aveller/, compuesto por varias transi-
ciones, vocal-consonante y consonante-vocal. En la figura[3.8] ¢ se contempla la variaciéon
de los formantes estimados con el método propuesto usando 3 periodos, CPCZ3. Tam-
bién en este tipo de transiciones se constata la mayor eficacia y consistencia del método
propuesto en relacion al espectrogramam (fig. b) v en comparacién a las estimacio-
nes realizadas con el método clésico promediado en la matriz de covarianzas sobre 3
periodos, AMCC3 (fig. [3.8/d).

3.7. Conclusiones

Hemos abordado el problema de estimar pardmetros comunes de voz en periodos
consecutivos. La formulacién que adoptamos es un buen marco para definir diferentes
aproximaciones de estimaciéon de coeficientes asociados a la estructura de polos y ceros.
Es valido tanto para fase abierta como cerrada. Los experimentos han mostrado que la
formulacién extendida mejora la clasica en términos del error de reconstruccién para
un orden del modelo dado. También, que la dependencia con el tamano del periodo de
analisis es mejor manejada por estos métodos extendidos y usando la informacion de
varios periodos. Y finalmente, que integrar la informacion de varios periodos mejora el
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Capitulo 3. ANALISIS LOCALIZADO DE LA SENAL DE VOZ

comportamiento y proporciona mayor fiabilidad, tanto para hombres como para muje-
res, asl como en transicion fonéticas de diferente naturaleza, en el seguimiento de las
variaciones fonéticas naturales del habla.
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Capitulo 4

TRANSFORMACION PERCEPTUAL
EN EL MODELADO LINEAL
LOCALIZADO

4.1. Introduccidon

El anélisis de la sefial de voz necesita que el modelado que represente el proceso
fisico en el que estd inmerso, que no solo incluya diferentes caracteristicas del proceso
de produccion de voz, sino también el proceso de percepcion. Este tultimo tiene su
importancia en la medida en que la voz se produce para que pueda ser escuchada, o al
menos esa es su intencion.

En el capitulo anterior hemos analizado la senal de voz desde el punto de vista del
proceso fisico de produccién. En este capitulo ampliamos nuestro enfoque introducien-
do también elementos psicoacusticos. Para ello modificaremos el modelo mediante la
introduccién de células paso-todo que mejoren la capacidad perceptual, en el sentido de
aproximarlo frecuencialmente al comportamiento no lineal que presenta el oido. Traba-

57



Capitulo 4. TRANSFORMACION PERCEPTUAL EN EL MODELADO LINEAL LOCALIZADO

jaremos a nivel de fase glética. Estableceremos el modelo transformado y obtendremos
los métodos de estimacién correspondientes.

4.2. EIl proceso de la percepcién

Un aspecto destacado a considerar en los parametros de modelado del habla, aparte
de que representen adecuadamente las caracteristicas actsticas de la voz, es su relacion
con las propiedades perceptuales del odio. La percepcién forma parte indisoluble del
sistema natural del que proviene, el de la comunicacién, y por aplicaciéon, al caso que
nos ocupa del reconocimiento automético del habla, y con su consideraciéon se busca
una mayor eficacia y robustez en la parametrizacion.

El proceso de percepcién es un mecanismo complejo que esta ligado a las caracteristi-
cas fisicas del oido. De forma simplificada se puede decir que acondiciona la onda sonora
en el oido externo, la adapta con el oido medio y la transforma en el oido interno. El
oido externo dirige la onda sonora al timpano, en el oido medio, protegiendo también
al sistema auditivo de sonidos intensos y prolongados y teniendo una respuesta con una
resonancia entorno a los 3 kllz. El oido medio se encarga de adaptar actsticamente
el oido externo con el oido interno, transmitiendo de forma mecénica y eficaz las vi-
braciones sonoras detectadas en el timpano y conduciéndolas a la ventana oval en el
ofdo interno. En el ofido interno se encuentra la céclea, rellena de liquido y que contiene
la membrana basilar y las células pilosas, los principales elementos de percepcién. La
membrana basilar vibra con sonidos periédicos, como consecuencia de las ondas viajeras
producidas en el liquido coclear por las perturbaciones percibidas a través de la ventana
oval, generando resonancias en puntos de la misma que dependen de la frecuencia de
dichos sonidos. El proceso de percepciéon es algo més complicado cuando se trata de
sonidos complejos pudiendose destacar, en cualquier caso, la relacién no lineal entre la
resoluciéon y la frecuencia, que es no lineal. Se podria decir que es aproximadamente
lineal hasta 1kHz y logaritmica a partir de dicha frecuencia.

4.3. Modelado de los aspectos perceptuales

Uno de los principios psicoactuisticos mas utilizado es el comportamiento no lineal
del sistema auditivo sefialado, que ha sido modelado con bandas criticas, dispuestas
de manera no uniforme y méas estrechas en las frecuencias bajas que en las altas [10].
Las técnicas que lo introducen realizan una modificacién de la informacién espectral,
buscando una mayor resolucién en baja frecuencia, para aproximarla a las escalas Bark o
Mel . Varias son las aplicaciones en las que se ha incorporado esta propiedad perceptual
con un reflejo positivo en sus resultados, por lo que proponemos estudiar su inclusion
en la formulacion investigada [11, 7, 8]. La modificacion espectral se puede llevar a cabo
desde dos puntos de vista, segin se pretenda transformar la senal a analizar o el modelo
de analisis. En el primer caso la sefial se puede transformar por medio de métodos
basados en banco de filtros o en la transformada de Fourier, dejandola preparada para
su andlisis posterior [2, 3]. En el segundo caso, la modificacion se realiza sobre el modelo
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de analisis, que incorpora implicitamente la nueva distribucién espectral y se realiza por
medio de la transformacion bilineal [4, 11, 9]. Es este segundo enfoque el que nos interesa,
y que proponemos para aplicarlo a nuestro modelado ARMA de fases sincrona con el
pitch [12].

4.4. Modelado perceptual de fases sobre periodos
consecutivos

Vamos a dar un paso més en nuestro enfoque del modelado lineal localizado desarro-
llado en el capitulo anterior, introduciendo el punto de vista de la percepcién auditiva.
Esto lo vamos a llevar acabo mediante la aplicacién de una funcién de modificacién
espectral que controla la resolucién de frecuencia de un modo psicoacustico.

4.4.1. Modelado perceptual mediante secciones paso-todo

El anélisis se basa en la idea de utilizar secciones paso-todo, dispersivas y de primer
orden, en lugar de las unidades de retardo que aparecen en las ecuaciones en diferencia
de un modelo ARMA, definidas en Esta nocioén ha sido introducida en codificacién
predictiva lineal modificada espectralmente (por ejemplo, [7, 6]), en el contexto de un
analisis tipico trama a trama, asincrono. En su lugar, nosotros proponemos desarrollar
esta idea en un modo sincrono con el pitch para la obtencién de un modelo modificado
espectralmente de polos comunes y ceros particulares (WCPPZ) sobre varios periodos
adyacentes.

Una seccién paso-todo, dispersiva y de primer orden, puede ser vista como un elemento
de retardo dependiente de la frecuencia y se define de la siguiente forma, [7].

1 27—\
7 =D(z) = 11 (4.1)

donde —1 < A < 1. La respuesta en fase de la célula paso-todo D(z) es una fun-
cién no lineal que depende del ajuste del factor de modificacion espectral, o warping,
A. Realmente, el mapeo desde una escala uniforme de frecuencia hacia una escala de
frecuencias modificadas espectralmente es gobernada por la respuesta en fase de D(z),
la cual es dada por:

~ Asin(w)
@ =arg(D(e™¥)) =w+ 2arctan | ———— 4.2
g(D(e)) v (42)
La respuesta en fase determina la transformacion que tiene lugar en la seccién paso-
todo. Si el pardametro A es 0, la funcién de transferencia de la seccién se reduce a una
simple unidad de retardo, con fase lineal y retardo de grupo constante. Para valores
positivos de A se incrementa la resolucién en las frecuencias bajas. Por otro el contrario,
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valores negativos producen una mayor resolucién en altas frecuencias. La eleccién del
valor adecuado de A dependera por tanto de la aplicacién que se esté considerando. Con
un valor apropiado, la escala de frecuencia modificadas espectralmente podria mostrar
una buena similitud con la escala Bark, pudiendo optimizar la resolucién en frecuencia
desde el punto de vista de la percepcién actstica. Por ejemplo, con una velocidad de
muestreo de 20 KHz, la escala Bark es obtenida usando A ~ 0,65 (e.g., [5]).

Un parametro importante es el punto intermedio de la modificacién, o turning point,
ftp, que define la frecuencia para la cual la modificacién espectral no afecta a la reso-
lucion en frecuencia, esto es, donde el retardo de grupo es 1. La expresion que define
dicho pardmetro, fy,, en funcién del pardmetro de warping y de la frecuencia de mues-
treo viene dada por:

fip= j:E arc cos(\) (4.3)
27
La resolucién del sistema modificado espectralmente con A > 0 serd por tanto mayor
por debajo (y menor por encima) del turning point, que en un sistema convencional,
con resolucion uniforme de frecuencia. A altas velocidades de muestreo (por ejemplo
fs > 8 KHz) la diferencia entre la escala modificada espectralmente y la escala lineal
es significativa.
Un punto clave, que a menudo no se le da la importancia debida en la modificacién
espectral de la escala de frecuencia, es la respuesta al impulso de las secciones paso-todo,
cuya expresion se puede deducir facilemte de y es la siguiente:

d(n) = =Aé(n) + (1 — \?) i NL5(n —1) (4.4)
=1

Se puede apreciar que ésta es una respuesta al impulso infinita y que realiza una
integracion temporal infinita. De esta forma, d(n) manifiesta un efecto tanto de re-
tardo como de dispersion. Combinando dos o més secciones de retardo elementales en
serie, podemos incrementar, si se quiere draméticamente, la extension de la respuesta
al impulso resultante, debido a que cada muestra generada por el primer filtro , d(n),
generard un conjunto de muestras en el segundo, d(n)*d(n), y asi sucesivamente. Cual-
quier nimero de secciones paso-todo pueden ser conectadas en serie, que la respuesta
combinada serd igualmente paso-todo. El incremento de la extensién de la respuesta al
impulso puede ser visto también desde el incremento de la fase, @ y el correspondiente
retardo de grupo.
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4.4.2. Modelado perceptual de la fase abierta y cerrada

Volviendo al modelo paramétrico que caracteriza cada una de las fases de nuestro
sistema, en el dominio Z, la expresion de [3.1] se transforma en:

Yo(2) = =) _alz"V,(2) + ) _0P2'U(2) (4.5)
=1 1=0

Cuando las unidades de retardo z~! son sustituidas por secciones paso-todo de primer
orden del tipo de la obtenemos

Yo(2) = =) al'Di(2)Yn(2) + Y _bIDi(2)U(2) (4.6)
i=1 =0

donde D¥(z) es un operador de retardo generalizado en el dominio Z. En el dominio
temporal, este operador aplicado sobre una sefial dada z(n) puede ser definido como:

di[x(n)] = d(n) xd(n) % ---*xd(n) * z(n) (4.7)

1—veces

Transformando al dominio del tiempo y aplicando obtenemos la expresion
extendida de [3.3] caracterizada por la siguiente expresion

p q

y(nv k) = Z a?di(y(n7 k)) + Z b?dl(u(n7 k)) (4'8)
=0

=1
4.4.3. Estimacion de los modelos de fases con polos comunes
modificados perceptualmente

Para llevar a cabo la estimacién de los parametros del modelo modificado percep-
tualmente, definimos el error de reconstrucciéon de la senal de forma similar a como lo
habiamos hecho en la capitulo anterior, pero incorporando los operadores de modifica-
cién paso-todo sobre las muestras de sefial, de la siguiente manera:

e(n, k) =y(n, k) + > aldi(y(n, k) = Y _ bidi(u(n, k) (4.9)
i=1 =0

Usando notacion matricial y suponiendo que u(n,k) es conocida o puede ser adecua-
damente estimada, la [4.9] se podréa poner como sigue:
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en = Yo— | Yn Up|hy=y,—Hyh, (4.10)
[ di(y(n,0)) da(y(n,0)) e dp(y(n,0)) |
dl (y(nv 1)) dQ(y(nv 1)) e d]?(y(n: 1))
Yo = | q@mNa-1)  dEmNa-1) o dylyln,Na—1)
| di(y(n, Nn'+ N' —1)) da(y(n, Nn.+ N' —1)) dp(y(n,Nn.—i— N'-1)) |
e, = [e(n0) - e(n,Ny,+N —1) ]T
v, = [y(m.0) - ym,N,—1) 0 - 0]
h, = [a’f a; by bg}T
[ do(u(n,0)) d1(u(n,0)) S dg(u(n,0)) |
do(u(n, 1)) di(u(n, 1)) T dg(u(n, 1))
Un = do(u(n, Ny, — 1)) diu(n, Ny —1)) - dy(u(n, Ny — 1))
| do(u(n, Nn.—#— N'—1)) di(u(n, Nn.—i— N'—1)) dg(u(n, Nn.-i- N'—1)) |

Donde h,,, y, v e, son los vectores de coeficientes, de senal y de error, respectiva-
mente. EY,, vy U,, son las matrices de senal y excitacién, respectivamente.

Hemos introducido un parametro de extensién, N’, que controla el intervalo de mues-
tras donde el error va a ser definido. Este pardmetro fue previamente introducido en
[1], asociado a la respuesta al impulso infinita de la parte AR en . Esto nos lleva
a lo que habiamos llamado Modelo Extendido de Polo Comunes y Ceros Particulares.
Ahora, este parametro adquiere un nuevo significado, porque también estd asociado a
4.4l

Las estimaciones de los pardametros modificados perceptualmente se lleva a cabo a
través de los métodos de estimacién desarrollados en el capitulo anterior, sin més que
sustituir las matrices modificadas perceptualmente por sus homélogas. Por ello podre-
mos obtener estimaciones tanto de modelos de polos comunes y ceros particulares como
de modelos de polos y ceros comunes.

En la seccién de experimentos y resultados estudiaremos hasta qué punto nos ayuda
la nueva formulacion presentada en .10l Asumimos que debido al efecto de integracion
temporal de ademas de la modificacién de la escala espectral producird pequefios
errores simultdneamente en tiempo y frecuencia.
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4.5. Experimentos y resultados

Evaluaremos ahora las caracteristicas que aportan los algoritmos de estimacién de
los modelos transformados perceptualmente, comparidndolos con los modelos no trans-
formados . Plantearemos una serie de experimentos para ir apreciando las distintas
aportaciones, poniendo atencién en los mismos aspectos considerados anteriormente, la
consistencia, la fiabilidad y la robustez. Los resultados nos serviran para ver su poten-
cialidad en sistemas de reconocimiento automatico del habla, donde se pretenden usar
y determinar las condiciones éptimas de uso para poder sacarle el maximo provecho.

Estos experimentos se han desarrollado bajo las mismas condiciones que los experi-
mentos del capitulo anterior, para poder comparar con los resultados anteriores.

Se ha utilizado la Base de Datos Keele, con locuciones de 5 hombres y 5 mujeres,
de unos 40 segundos de duracion, se han empleado un intervalo para la fase cerrada
del 40 % del tamario del periodo, empezando en el ICG y para la fase abierta el 48 %
desde el final de la anterior. Al introducir una nueva variable, el factor de warping,
hemos decidido fijar el modelo de trabajo a uno fijo ARMA(p,q) que pueda representar
adecuadamente las voces de la Base de Datos muestreadas a 20 kHz.

4.5.1. Efecto del intervalo de analisis de la funcion de coste

El primer objetivo es ver la influencia que tiene utilizar el pardmetro de extension, N’
que controla el intervalo de muestras donde el error va a ser definido y que ahora puede
ser definido de manera arbitraria, al contrario del modelo no transformado que estaba
limitado a p. Estamos considerando el niimero méaximo de de ecuaciones del modelo
sobre los datos de la fase cerrada o abierta.

El conjunto de experimentos consistié en variar el pardmetro de extension, N’, entre
y 100, para un modeloa ARMA(16,15) con valor de A = 0,75, que equivale a un f, = 2,3
kHz. Los resultados muestran la relacion senal a error de reconstruccion, SRR, (en dB)
evaluados sobre todos los periodos y se representan en la figura [4.1]

Los métodos empleados fueron: el de polos comunes y ceros particulares, definidos con
las equaciones y que llamamos (E)CPPZ3 y su modelo modificado en frecuen-
cia, utilizando las matrices modificadas en frecuencia, establecidas en , (W)CPPZ3.
El prefijo (E) hace referencia a que usa la extension del rango en la funcion de coste, el
prefijo (W) indica que el modelo corresponde al modificado en frecuencia y el ntumero
final en ambos casos indica el nimero de periodos contiguos. En la figura se observa
claramente como el modelo transformado en frecuencia tiene un comportamiento supe-
rior al no transformado, o uniforme en frecuencia. Ademaés se deduce que a partir de
una, extension de 20 muestras, la estimacién no mejora en ninguna de las fages. Este
resultado es similar con cualquier orden del modelo ARMA(q,p) por lo que deducimos
que no depende de él. Esto contrasta con los resultados anteriores obtenidos en el caso
de los modelos uniformes en frecuencia, en los que si que dependia del orden p de la
parte AR. Puede decirse que la estimacion en el caso tranformado es méas consistente.
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a) CLOSED PHASE
60 . . . :
m 407 : ]
- |/ | uniform frequency
— warped frequency
20t 1
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b) OPEN PHASE
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o 407 : ]
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" — warped frequency
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Matrix extension length

Figura 4.1: Evoluciéon del SRR con el parametro de extension, N

4.5.2. Efecto de la modificacién de la resoluciéon en frecuencia

El segundo objetivo es comprobar como afecta el factor de warping, o sea, como varia
la resolucién en frecuencia, a las estimaciones y si se puede deducir algin valor 6ptimo
de trabajo. En cualquier caso ello dependeré de la frecuencia de muestreo utilizada.

En estos experimentos se utilizaron modelos iguales en cada fase, un ARMA(16,15)
con un parametro de extension de 20 muestras y el factor de warping A se varié entre 0
v 1 en ambos casos. Los resultados muestran la relacién sefial a error de reconstruccion,
SRR, (en dB) evaluados sobre todos los periodos y se representan en la figura El
meétodo de estimacion empleado fue el (W)CPPZ3.

Las graficas evidencian que no hay efecto hasta A = 0,2, que la mejora es limitada
a partir de A = 0,4 y que hay un valor 6ptimo. Este factor 6ptimo no es igual para
la fase cerrada que para la fase abierta y esto puede ser debido a que los intervalos de
andlisis en ambas fases no coincide. De cualquier forma, el punto 6ptimo esta en torno
a A = 0,75, que equivale a fy, = 2,3 kHz y que coincide con el sugerido en [5]. En
cualquier caso lo que nos estd indicando dicho valor es donde esta llevando su mayor
esfuerzo el método de estimacion, aumentando la resolucién en frecuencia por debajo
de aquel valor y reduciendo all{ el error de reconstruccién.
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a) CLOSED PHASE
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Figura 4.2: Evoluciéon del SRR con el factor de warping.

Para ver el comportamiento de la modificacién de la resolucién en frecuencia en el
dominio frecuencial, vamos a llevar a cabo un experimento que represente el espectro
del error en la fase cerrada y en la fase abierta para un intervalo de andlisis dado.

Empleando el modelo definido anterior, con el factor de warping éptimo, calcula-
mos los espectros del error producido en la fase cerrada y en la fase abierta a partir
de los datos obtenidos con los métodos de estimacion (E)CPPZ3 y (W)CPPZ3 y los
representamos en la figura [4.3

Aqui nos podemos fijar en dos aspectos. Primero, la estimacion de los métodos trans-
formados supera el comportamiento correspondiente al de los métodos no transformados,
como se aprecia en el menor nivel de potencia del error de reconstruccién con los mé-
todos transformados. Segundo, nos sorprende que el espectro del error en los métodos
transformados sea bastante similar en frecuencia, ya que se esperaba en las frecuen-
cias bajas, debido al factor de warping empleado. Este comportamiento refuerza las
potencialidad de este tipo de modelado.
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a) Closed Phase Spectrum

0 2 4 5 8 10
f[kHz]

Figura 4.3: Error spectral para los métodos (W)CPPZ3 y (E)CCPZ3.

4.5.3. Efecto del modelado de fases sobre periodos contiguos

El tercer objetivo es seguir indagando en la mejora de los métodos de estimacion
que emplean periodos contiguos analizando su comportamiento sobre el tamano de los
intervalos de anélisis.

Los experimentos desarrollados en este apartado, utilizaron un modelo ARMA(16,15)
en ambas fases, con un parametros de extension de 20 muestras y un factor de warping
de 0.75 en cada caso y se analizo la relacion senal a error de reconstruccion, SSR, (en
dB), en funcién del tamafio de las tramas de andlisis y se representan en la figura
El intervalo de andlisis considerado fue desde el minimo al méximo encontrado en los
registros. Los métodos empleados fueron (E)CPPZ3 y (W)CPPZ3.

Las curvas muestran un mejor comportamiento de los métodos transformados en
frecuencia sobre los no transformados. Ademés indican que los métodos transformados
trabajan mejor con tramas de mayor tamano que con las méas cortas. El comportamiento
es mas o0 menos estable hasta 10 ms y mejora considerablemte para intervalos de analisis
superiores a 12 ms.
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a) CLOSED PHASE
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Figura 4.4: Evolucién del SRR con el tamano del periodo.

4.5.4. Efecto en el seguimiento de las caracteristicas fonéticas en voz
sonora

El cuarto objetivo es evaluar la capacidad de los métodos transformados en la ca-
racterizacion efectiva de la voz, como soporte basico en los sistemas de reconocimiento
automaético del habla. Vamos a usarlos en una aplicacién mimética a la del capitulo an-
terior que consistia en el seguimiento de las caracteristicas fonéticas en voz sonora por
medio del anélisis localizado y nos fijarmos igualmente en la fiabilidad de los resultados.
Los datos utilizados seran las mismas transiciones fonéticas de aquel experimento y el
propdsito no es tanto hacer un estudio exhaustivo sobre todas las transiciones como
determinar el potencial de los métodos transformados en la tarea de parametrizacién
de la voz.

Los modelos empleados son de tipo ARMA (12,11). El seguimiento se haré sobre
los polos de los modelos, que representan a los formantes en cada fase. Los formantes
son obtenidos de las raices del polinomio AR de cada modelo, a los que se le imponen
las mismas condiciones del apartado 3.5.3. Las fases cerrada y abierta se toman del
40 % y del 48 % del tamario del periodo respectivamente, a partir del ICG. Los métodos
empleados seran el AMCC3, el (E)CPCZ3 y el (W)CPCZ3, con los que pretendemos
evidenciar la potencialidad de las propuestas transformadas.

Los experimentos se realizaron sobre los segmentos siguientes: el segmento de voz
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Javeller/ pronunciado por un hombre y compuesto por transiciones vocal-consonante y
consonante-vocal; el segmento de voz /an/ pronunciada por una mujer, que contiene una
transicion vocal-consonante; y el segmento de voz /ndmei/ pronunciado por un hombre,
que contiene transiciones consonante-consonante, consonante-vocal y vocal-vocal. En
las figuras los formantes de la fase cerrada los representaremos con simbolos “*’, los de
fase abierta con el simbolo ‘.” y los mostraremos en la misma grafica para comprobar
como siguen el comportamiento espectral del segmento de voz y observar las diferencias
en las caracteristicas de cada fase.
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Figura 4.5: a) Registro sonoro /aveller/ de hombre. b) Espectrograma. c¢) (W)CPCZ3
con A=0.25. d) (W)CPCZ3 con A\=0.45. ¢) (W)CPCZ3 con A\=0.65.

En la figura se representa la transicion /aveller/, en la cual vamos a ver como in-
fluye el factor de warping en el seguimiento de los formantes. Para ello hemos realizado
un experimento variando el factor de warping entre los valores mas representativos, que
son 0.25, 0.45 y 0.65 y que se corresponderian con las siguientes frecuencias de turning
de 4.2 kHz, 3.5 kHz y 2.75 kHz respectivamente. En la gréfica se observa como con el
factor de warping mayor, 0.65, que tiene la mejor resolucion en baja frecuencia, las més
importantes perceptualmente, quedan pocos formantes para seguir las frecuencias altas.
El método con el factor de warping intermedio, 0.45, parace un buen compromiso para
seguir las buenas caracteristcas perceptuales de las bajas frecuencias y al mismo tiempo
ser capaz de seguir las caracteristicas de las frecuencias altas, buenas para la inteligibi-
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lidad . El efecto con 0.25 parece que no beneficia la captacién de las caracteristicas de
baja frecuencia, distribuyéndose la representacion de los formantes de forma uniforme
a lo largo de ancho de banda de la senal.
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Figura 4.6: a) Registro sonoro /an/ de mujer. b) Espectrograma. c) Estimacion
(W)CPCZ3 con \=0.45. d) Estimacion (E)CPCZ3. e) Estimacion AMCC3.

En la ﬁgura se muestra la transicion /an/ con la que vamos a comparar los méto-
dos transformados frente a los no transformados y los clésicos. Se puede apreciar como
con el método transformado (W)CPCZ3, con A=0.45, se obtiene una mejor resolucion
en bajas frecuencias comparado con el (E)CPCZ3, a la vez que parece que conlleva
un contenido aceptable de informacién de las frecuencias altas y por supuesto un com-
portamiento més regular que el AMCC3. Los formantes de las fases cerrada y abierta
siguen el espectrograma con sus propias diferencias y son capaces de definir la transiciéon
claramente.
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Figura 4.7: a) Registro sonoro /ndmei/ de hombre. b) Espectrograma. c¢) Estimacion
(W)CPCZ3 con A\=0.45. d) Estimacion (E)CPCZ3. e) Estimacion AMCC3.

En la figura se representa la transicion /ndmei/, con un mayor numero de tran-
siciones respecto de las otras. Se observa la eficiencia del estimador transformado,
(W)CPCZ3 y su buena consistencia en las transiciones, asi como su regularidad a los
largo del espectrograma.

Finalmente quisimos comprobar el comportamiento del método de estimacién en un
entorno adverso, con presencia de ruido moderadamente bajo, a 20 dB de relacién senial
a ruido y con un error aleatorio en las marcas de ICG, de 3 muestras como maximo.
La figura representa el experimento con el segmento /aveller/ y en ella se puede
apreciar la buena respuesta de nuestro estimador (W)CPCZ3 inmerso en un entorno
adverso. Las estimaciones son similares a las alcanzadas en el caso de la voz limpia de
la figura y superiore sen cualquier caso a los métodos no transformados. Creemos
que la mejor resoluciones de los métodos transformados en las bandas bajas es la razén
de su robustez.
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Figura 4.8: a) Registro sonoro ruidoso /aveller/ de hombre. b) Espectrograma. c) Es-
timacion (W)CPCZ3 con A=0.45. d) Estimacion (E)CPCZ. e) Estimacion
AMCCS.

4.6. Conclusiones

En este capitulo hemos presentado un marco general de procesado localizado apro-
piado para el seguimiento de las variaciones naturales de la voz sonora, a la vez que se
incorporan las caracteristicas perceptuales que son uso comin. Desde el punto de vista
de la implementabilidad, hemos adaptado la formulaciéon matricial para la estimacion
de los coeficientes de dichos filtros en el sentido de minimos cuadrados. Con esta for-
mulacién hemos abordado el problema de seguimiento de las caracteristicas de polos y
ceros de la voz sonora.
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Capitulo 5

FUNCION DENSIDAD DE
PROBABILIDAD MEDIANTE
MODELOS PARAMETRICOS

LINEALES

5.1. Introduccién

El modelado estadistico de procesos o series temporales plantea la necesidad de buscar
los estadisticos que mejor los representen para cada aplicacion. La funcién densidad de
probabilidad es, sin duda, muy atractiva porque de ella podremos generar el resto de
estadisticos. En el caso del procesado de la senal de voz nos podria servir para modelar
estadisticamente tanto las muestras de voz como los parametros que extraemos para su
caracterizacion.

En este capitulo trabajaremos en la definicién de funciones de densidad de proba-
bilidad a partir de modelos paramétricos lineales, y analizaremos las modificaciones
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que deben sufrir éstos ultimos para que puedan ser consideradas como las primeras.
Inicialmente veremos diferentes métodos de estimacion e introduciremos uno basado
en el error de reconstruccion, al estilo de los desarrollados en el capitulo [3] Adicional-
mente extenderemos el trabajo sobre mezclas de funciones de densidad de probabilidad
vy desarrollaremos algunos métodos de estimacién basados en la maximizaciéon de la
verosimilitud logaritmica, a través del algoritmo de expectation-maximization (EM).

5.2. Funciones de densidad de probabilidad paramétricas
frente a no parameétricas

El conocimiento estadistico de un fenémeno aleatorio podemos decir que estd con-
densado en su funcion densidad de probabilidad (PDF, por sus siglas en inglés). Se
entiende por ello la importancia que tiene y la necesidad que nos mueve a obtenerla.
Diversos autores que trabajan en aplicaciones de todo tipo se esfuerzan por estimarla a
partir de los datos observados en campos tan dispares como economia, biologia o fisica,
[12, 11, 10|, siendo el reconocimiento de modelos donde mas nos interesa su aplicacion.

Los métodos de estimacion de PDF a partir de un conjunto finito de datos se pueden
dividir entre paramétricos y no paramétricos, atendiendo a si tienen, o no, un modelo
subyacente en el que apoyarse. En los no paramétricos, no se tiene informacién acerca
del proceso que lo estid generando, o es demasiado complejo para tener una expresién
analitica. Estos servirdn, por tanto, para definir cualquier fenémeno pero sus resultados
dependeran de la cantidad de datos para caracterizar el fenémeno completamente. Entre
ellos el mas popular esta basado en la técnica de nicleos (técnicas de kernel, como el
histograma) |9, 8] . Por el contrario, los métodos paramétricos definen explicitamente
el fenémeno en el que se basan y controlan con un nimero relativamente pequeno de
pardmetros las caracteristicas del proceso. Son mas eficientes y robustos. Necesitan
un nimero menor de datos para estimar los pardmetros y obtienen una PDF que se
ajustard a todo el proceso en mayor o menor medida segin haya sido mas o menos
acertada la definicion del modelo. Entre ellos encontramos PDF de procesos Uniformes,
Gaussianos, Laplacianos, etc. [7]. En esta tesis hacemos aportaciones sobre los métodos
de estimaciéon basados en el modelado ARMA. Si bien este enfoque no es nuevo, si
que hacemos aportaciones sobre los métodos de estimacion. Ademaés introducimos la
formulacién para la estimacion de mezclas de densidad tipo AR de orden 2, similar a la
mezcla de Gaussianas.

Cuando el fenémeno estudiado es desconocido o mas complejo que el producido por
un proceso especifico simple y, por tanto, no definible por un solo modelo, podemos
hacer uso de una alternativa como es la mezcla finita de PDF |20, 14]. Esta es ttil en
dos casos cuanto menos. Por un lado, cuando el proceso complejo es la mezcla de varios
procesos conocidos. Y por otro, cuando se quiere aproximar su distribucién de datos
con una mezcla de funciones. En el primer caso solo tendriamos que ajustarnos a cada
proceso. En el segundo deberiamos definir la funcién a emplear y estimar los parametros
de la mezcla. Como ejemplo de éste tltimo caso tenemos la mezcla de gaussianas como
modelo, ya que una PDF puede ser adecuadamente especificada por una mezcla finita
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de PDF normales [5]. De cualquiera de las dos formas debemos manejar las PDF que
componen la mezcla con formas adecuadas a los estadisticos locales.

5.3. Aproximacién basada en modelos paramétricos de
densidad espectral de potencia

Entre las PDF paramétricas tenemos una familia basada en los modelos paramétri-
cos de la densidad espectral de potencia (PSD). Usadas estas porque ambos tipos de
densidades son funciones finitas, reales y positivas. Ambas poseen propiedades muy in-
teresantes para caracterizar procesos estocasticos [16, 23] y disponen de las conocidas
técnicas de estimacién espectral.

Varios autores han trabajado con este tipo de aproximaciones. Por ejemplo, [4] es-
tudi6 la aproximacién con modelos AR que explota su representacién con las Series de
Fourier, al igual que lo hizo [3| con modelos ARMA. En ambos casos se demuestra la po-
tencia de los modelos para aproximar cualquier tipo de funcién, aunque senalan la débil
consistencia de los estimadores. Desde otros puntos de vista también se ha abordado el
problema, donde se ha trabajado principalmente con modelos AR, [15] desde la teoria
de sistemas no lineales y [21]| desde la teoria espectral, el cual remarcaba la ventaja que
podria tener el modelo en la definicién de las colas en problemas no gaussianos. Otros
autores también han empleado los modelos AR en diversos problemas. Asi, en [13] se
usan en estimacion de entropia o [2| en estimacion ciega de canal, donde no solo se
insiste en las propiedades de aproximacion, sino que lo pone en practica.

En dichos trabajos, a partir de las similitudes entre la funcién caracteristica y la de
autocorrelacion [16], se establece el célculo de una funciéon densidad de probabilidad a
través de una densidad espectral de potencia. En ellos se realiza un calculo elegante y
eficaz de una funcién densidad de probabilidad paramétrica de tipo AR, utilizando una
funcién densidad espectral de potencia asociada a un nuevo proceso, este debidamente
relacionado con aquel del que se quiere obtener la funcién de probabilidad. Esto mantiene
abierto el camino para plantear el uso de otras densidades paramétricas lineales y el
desarrollo de métodos de estimacion.

A partir de lo anterior, en esta tesis se proponen inicialmente dos caminos para la
definicién de una PDF basada en PSD autorregresivo de media movil (ARMA). Ambos
caminos se introducen para caracterizar mejor las funciones que se pretenden represen-
tar, utilizando tanto polos como ceros. Por un lado, evolucionaremos desde el trabajo
de Kay [21] para anadir al modelo AR una parte MA. Por otro lado, plantearemos un
nueva forma de trabajar en el modelado probabilistico con el modelo ARMA basada en
el error de reconstruccion, al estilo de los desarrollados en el capitulo [3[[19]. Este dltimo
desarrollo parte de la idea de generar un nuevo proceso muestral, a partir del original,
que tuviera como PSD la PDF que se propone. Minimizando el error de reconstruccién
se esperan obtener estimaciones més suaves, menos sensibles al error de orden y con
menos picos espurios.

Antes de continuar con la definicion de los modelos vamos establecer la relacion
entre las funciones PSD y PDF y a tratar con dos aspectos que afectan a todas las
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aproximaciones basadas en funciones de densidad de potencia. Lo primero que nos
encontramos es la necesidad de tener que truncar el espacio muestral, ya que los modelos
de PSD estan definidos en el eje de abscisas entre [—7 7] y lo segundo es con la necesidad
de normalizar a 1 el drea bajo la aproximacion PDF, para que tenga caracteristicas de
funcién de probabilidad. El desarrollo que presentamos a continuacién lo haremos con
un modelo AR, pero sera extensible al caso ARMA.

5.3.1. Ajuste de parametros para la aproximaciéon basadas en PSD

Para utlizar las funciones PSD de tipo AR como PDF, vamos a definir primero el
proceso de la senal en la variable de frecuencia, w y después vamos a identificar dicha
variable con un proceso muestral {z}. Sea pues S(w) la PSD de un modelo AR de orden
p, con w = 27x.

2 2
S(w) w:Qﬂz: P TI ) ] 2 = P 11 ] ] 2 (51)
1+ Zi:l aie—327rm ’1 + Ei:l e~ 2 TIWig—j2mx

donde la definicién dada de w permite trabajar en radianes a partir de la variable
aleatoria x, para la cual queremos estimar su PDF.

S(w) es una funcién todo-polos, que esta caracterizada por picos espectrales contro-
lados por los polos, siendo w; la posicién de cada pico o frecuencia de resonancia y B;
su ancho de banda. También ocurre que la funcién tiende a cero cuando w se aleja de
los picos. Estas funciones dependen del orden p y de los pardmetros, que pueden ser de
varios tipos: los coeficientes del polinomio, los polos, etc.

Esta funcién de PSD es una funcion real y positiva, por lo que podria describir a una
PDF cuando la variable w describa un proceso muestral {z} a través de la definicion de
la variable, w = 27x. En este caso, su transformada de Fourier inversa, que representa
la autocorrelacion del proceso, R(k), se puede identificar con la funcion caracteristica,
U(k), de S(z) , con x = w/2m, cuando ésta es utilizada como PDF [17].

R(E) = F [S(w)] = o- /_// S(a)e o = {1 | = ¥() >

Las muestras de la funcion de autocorrelaciéon llegan, por tanto, a ser muestras de la
funcién caracteristica.

Encontramos, sin embargo, dos diferencias especificas entre las funciones PDF y PSD,
v que tendremos que superar. La primera es que, siguiendo la teoria espectral, la funcion
S(w) cuando tiene coeficientes a; reales es par y periddica en w, con periodicidad 27
radianes, quedando definida completamente en w € [0 7] radianes. Asi pues, la funcion
S(w) usada como PDF, que por su naturaleza no es periddica, tendra que definirse tam-
bién completamente sobre[0 7], y en consecuencia la variable © = w/2m, que caracteriza
al conjunto de muestras, tendra que concentrarse en el intervalo = € [0 1/2].
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Por comodidad vamos a renombrar la variable que representa el espacio muestral
original y pasarlo a denominarla {y}, para hacer una traslacion al eje positivo y nor-
malizarlo respecto a un valor que nos asegure que esté en el intervalo. Para ello habra
que hacer una previsiéon del espacio muestral.

Una manera préctica de implementar la normalizacién podria ser por medio de una
ponderacion de con el valor maximo del espacio previsto [15], o de su desviacion tipica
[21]. En distribuciones no acotadas se tendria que definir un intervalo finito en el que
estuviera representado un porcentaje suficientemente alto del proceso. En el caso del
intervalo finito, las muestras transformadas, que llamamos ahora {z}, se pueden obtener
de la siguiente forma:

g = L Ymin__ (5.3)
(ymax - ymz‘n)

siendo Ymaz € Ymin 108 valores maximo y minimo de y, respectivamente. En la practica
estos valores se han de aproximar lo méas fielmente posible. Esta no debe ser una gran
preocupacion, debido a que la mayoria de las variables aleatorias de procesos estocéasticos
reales estan acotadas.

La segunda diferencia destacada es que, por definicién, dada una PDF| la probabilidad
total tiene que ser igual a 1. Para asegurarnos el cumplimiento de dicha propiedad en
el espacio muestral original tendremos que ajustar el valor de n? en la PSD para que se
cumpla en el intervalo adecuado del espacio muestral transformado,

1/2 2 2
/ ! dr = = - (5.4)
0 ‘1 + Zil aie—j27r$i (ymax - ymm)

Para encontrar una solucién exacta a la condicién de area unidad también podemos
aplicar el teorema de los residuos de Cauchy [6] sobre la PSD:

/ " S(w)dw = / P B () 2 ) —

—T _1/2

2P
! 55 e H(2)H(—2)dz =70 2mA; =1 (5.5)
J Jiz|=1 i—1

donde hemos usado la simetria par de S(w) alrededor de w=0, {A;} representa los
residuos de los polos de 2z~ H(z)H(—z) en el interior del circulo unidad y 2?51 2w A; €
R, ya que los A; aparecen en pares complejos conjugados. Asi, como esperdbamos, la
expresion de n? definida en y que obtenemos a partir de es un nimero real,
asegura la normalizacién al area unidad y es compacta.
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5.3.2. Estimacion de la PDF basada en Modelos AR

Definida la aproximaciéon PDF como una PSD de modelo AR, los parametros del
modelo pueden estimarse a partir de las ecuaciones de Yule-Walker como expusimos en
el capitulo 2 y como hace [21]. La solucién al sistema de ecuaciones R,a = —r,, donde

T ) . . .
a= [ ar - ap ] es el vector de parametros a estimar, R, la matriz de correlaciones
y Ty el vector de correlaciones, se construird desde sus estimaciones, teniendo en cuenta
su relacion con la funcion caracteristica W, (i), expresadas en
Ahora, R, y 7, seran la matriz y el vector de funciones caracteristicas de nuestro pro-

o =0y(i—g)y (?y)1<i<p = Wy (i)
1<4,j<p ==
respectivamente. Las estimaciones de dicha funcién se pueden obtener por el método de
los momentos, como hace [21]. Cualquier método de estimacion de parametros AR puede
ser usado para su resolucion. Y una vez hayan sido encontrados estos coeficientes, podre-
mos deducir la constante del numerador del modelo como 0% = R, (O)JrZil a(i)Ry(—1).

ceso y sus estimaciones estimaciones seran <Ry)

5.3.3. Aproximacién basada en Modelos ARMA(p,2)
A partir de la definicién de la PDF basada en modelos AR dada por [21] y teniendo

en cuenta que el espacio muestral transformado tiene que estar en el intervalo definido
por la PSD original, en w € [0 7], en esta tesis proponemos trabajar con un modelo
ARMA(p,2) que lo fuerce a ello por encima de todo. A la parte AR(p) definida ante-
riormente le anadirfamos una parte MA de orden 2, que ponga un cero en la PSD en 0
y otro en pi. El nuevo modelo quedaria definido de la siguiente forma:

772 }1 _ €—j47raci’2

S(W) [yeome= 5 (5.6)

5.3.4. Estimacion de la PDF basada en la aproximacién con Modelos
ARMA(p,2)

Definida la aproximacién PDF como una PSD de modelo ARMA, los parametros
del modelo pueden estimarse a partir de las ecuaciones de Yule-Walker extendido, como
expusimos en el capitulo 2. Solo emplearemos las ecuaciones para obtener los pardmetros
de la parte AR(p) del proceso ya que los coeficientes de la parte MA estén fijados a 1.

La solucién al sistema tiene que resolver el siguiente sistema de ecuaciones:

Ry(m)=—=> apRy(m—k) m>q+1 (5.7)
k=1

donde podemos definir el nimero de ecuaciones con las que trabajar. Las muestras
de la funcién de autocorrelacién las obtendremos desde sus estimaciones, que seran las
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estimaciones de la funciéon caracteristica, R,(m) = ¥, (m) .

5.3.5. Aproximacién basada en Modelos ARMA(p,q)

En esta seccién vamos a proponer la aproximacion de PDF con modelos de PSD de
tipo ARMA [19] desde una perspectiva un poco diferente a la anterior. Para empezar
nuestra aproximacion preguntarnos algo que también subyace en AR y ARMA(p,2).
Esto es, si podriamos si se puede encontrar un nuevo proceso z,(n) cuyo espectro sea
precisamente la PDF del proceso original {y} [13]y nos encontrariamos con una respuesta
afitrmativa. El proceso serfa z,(n) = e/ [15], que tiene dicha propiedad si {y} es un
proceso muestral y ¢ esta uniformemente distribuido sobre [0 27] y es independiente de
{y}. En este caso la variable n juega el mismo papel que lo haria la variable tiempo. Por
simplicidad omitiremos ¢ en nuestra formulacién. Se podria demostrar que la funcién
de autocorrelacion z,(n) depende solo del intervalo de tiempo y que es también igual
a la funcién caracteristica de {y}, ¥, (¢). Asi, hemos creado un nuevo proceso, z,(n),
cuya funcion de autocorrelacion es a la vez la funcion caracteristica del proceso original
{y} v su funcion de PSD igual a la PDF de {y}.

Siendo nuestro proceso de tipo ARMA, la senal de salida, z,(n), vendra dada por la
siguiente ecuacién en diferencias:

2y(n) = =3 aizy(n —i) + 3 bjzuln — ) (5.8)
i=1 3=0

donde z,(n) = e/ es la sefial de excitacién construida desde el proceso de excitacion
{u}, {n=0,....N-1}, {a;} y {b;} son los coeficientes de la parte AR y MA, respectiva-
mente. Y la PDF en el dominio de la frecuencia podré expresarse como:

_j _ 2
:K\b0+ble I oo bgem ¥4

11+ aje=3¥ + - + ape—ive|?

p(y) (5.9)

donde como antes —1/2 < y < 1/2 y K seré elegido para que se cumpla la condicion
de normalizacién sobre le espacio muestral. Si aseguramos que la PDF sea simétrica
alrededor de y=0, entonces los coeficientes {a;, b;} seran reales. Como en el caso de los
métodos basados en AR, debemos asegurar que el proceso aleatorio estara contenido
entre -3 y 1.

Ahora procederemos con la estimaciéon de la PDF, donde aplicaremos un método que
minimiza la sefial del error de reconstruccién, en la linea del capitulo 3.
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5.3.6.

Estimacion de los parametros del modelo ARMA(p,q)

Recordando la ecuacion podemos definir la senal del error de reconstruccién como

sigue:

Ze(n) = zy(n) + Zaizy(n —i)+ Z bjzu(n — j)
i=1 j=0

(5.10)

Usando notacién matricial y suponiendo que z,(n) es conocido o apropiadamente
estimado (por ejemplo como la salida de un filtro de error de prediccion de orden
elevado), la se convierte en la siguiente:

Ze

Ze

(5.11)

[ 2,(0) (N —=1) 0 0]"
[ 2¢(0) z2e(N+p—1) }T
[ ai ap bo by ]T
0 0 T
2,(0) 0 0
B(N=2) 2(N-3) - z(N-p-1)
2y(N —1) zy(N —2) 2y(N —p)
0 0 G(N—1)
Ze(o) 0 0 i
ze(1) 2¢(0) 0
W(N=1) 2(N=2) - z(N—q—1)
0 Ze(N —1) 2e(N —q)
0 0 0 0 |

donde el intervalo {n=0,...,N+p-1}, en el cual el error esta definido, es debido a la
longitud infinita inherente a la respuesta al impulso de la parte AR del modelo. El vector
de coeficientes h que minimiza el error cuadratico medio puede ser obtenido en sentido
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de minimos cuadrados llevando a la siguiente solucion:

zy=H"h -h=(H"H)'H"2, (5.12)

Es interesante notar que (H” H)™'y H' zyen son la matriz y el vector de corre-
laciones, respectivamente, cuyos elementos son estimaciones de la funcién caracteristica
obtenidas con el estimador de los momentos.

Antes de seguir seria interesante hacer algunas observaciones. Para distribuciones de
colas largas, el factor de escala debe de ser elegido con especial cuidado. Por ejemplo, si el
factor de multiplicacién comprime en exceso la distribucién alrededor de cero, entonces
necesitaremos incrementar la resolucion de frecuencia en las bandas bajas para obtener
una buena descripcién para densidades multimodales. Esto puede causar la necesidad
de elevar los 6rdenes del modelo.

5.4. Modelos de mezclas de PDF basadas en PSD AR(2)

Siguiendo el camino marcado inicialmente, proponemos ahora introducir las PDF ba-
sadas en PSD en una mezcla de densidades. Definiremos entonces un modelo de mezclas
de PSD lineales y desarrollaremos un método para estimar los parametros basados en
la técnica EM [18](bilmes98). Trabajando con funciones AR de orden 2, pretendemos
simplificar los calculos del modelado y seguir abarcando las estadisticas globales del
proceso caracterizando las estadisticas locales con cada una de las componentes AR de
la mezcla. El desarrollo del método EM para nuestro caso particular de funciones AR
nos proporcionara las formulas de recurrencia para estimar los parametros.

5.4.1. Mezclas de densidades AR(2)

Construyamos ahora una mezcla finita de PDF con modelos AR(2) para obtener
un modelo mas potente y flexible. Para ello definimos una distribucion p(z), con un
conjunto de parametros ©, como una combinacién lineal de PDF componentes [20], que
en nuestro caso seran de tipo AR(2), Sy, ().

=

p(ﬂf|@) = Z amsm(xwm) (513)

m=1

siendo M el nimero de componentes de la mezcla, «,, el factor de ponderaciéon de
PDF componente S, (x), con parametros 6,, y cumpliendo que

M
0<am<l y D om=1 (5.14)
m=1
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Las PDF constitutivas de la mezcla que nos van a interesar seran las mas simples,
o sea, aquellas caracterizadas por un solo maximo en x€ [0 1/2]. Esta simplificacion
matematica se puede aplicar sin disminuir la potencia de la mezcla de la[5.13|siempre y
cuando se utilice un niimero de componentes suficientemente alto para poder representar
todos los méximos o modos del proceso. Las componentes, Sy, (z|0,,), seran AR(2) con
la frecuencia de resonancia y el ancho de banda del par de polos complejos conjugados
como parametros.

) 2

77"’7’7, = nm
S (x]0m) = —jor ome—i4ke 2 | A (j2m P
m{#l6m) |1 — 2e9m cos(wp,)e 72 + €2 Hret | A (j2m) o

siendo o, = BT’", 0., = {Om, W} el conjunto de parametros y n2, la constante que
normaliza a 1 el drea bajo la componente m de la mezcla .

Con el fin de justificar el uso de la[5.13]y la[5.15|como un modelo para la estimacion de
PDF hay que tener en cuenta lo que simboliza una resonancia en la teoria de sistemas.
Esta representa la frecuencia, w,,, en la cual la respuesta del sistema es localmente
méxima, siendo el valor en aquel maximo dependiente de o,,. Al extender este concepto
a PDF hay que tener presente que la funcién de densidad puede tener un maximo local
ubicado en diferentes frecuencias. Esto se puede ver como un modo en la densidad
probabilistica. Ademaés, los coeficientes de mezcla, o, pueden ser vistos como los pesos
de un sistema lineal. Asi, en ellos representan la contribucién de cada componente
de la mezcla. Por lo tanto, podemos esperar que el modelo de mezcla propuesto sea capaz
de aproximar cualquier PDF multimodal arbitraria. Esta expectativa estd en acuerdo
con el hecho bien conocido (por ejemplo, [22, 13|) de que, para 6rdenes suficientemente
grandes, un modelo AR puede representar cualquier proceso. En nuestro caso el nimero
de componentes de la mezcla, M, también debe ser suficientemente grande.

Una vez definido el modelo de mezcla autorregresivo debemos especificar un algo-
ritmo especialmente adecuado para entrenar a este tipo de funciones de densidad. En
este trabajo se adopta el expectation-maximitation (EM) [18], que ha demostrado ser
adecuado para una amplia variedad de aplicaciones y garantizar la convergencia a un
maximo local.

5.4.2. Estimacién de los parametros del modelo de mezclas AR(2)

El algoritmo EM es una generalizacion del estimador de maxima verosimilitud (ML)
desarrollado para simplificar la optimizacién de funciones intratables, como la considera,
suponiendo que hay informacién adicional oculta al observador o datos incompletos.

Trabajando con un conjunto de datos observados de N muestras definidas en z,, €
[—%, %}, el algoritmo EM intenta, iterativamente, encontrar los pardmetros del mode-
lo, ® = {am, Om, W} que maximicen la verosimilitud logaritmica esperada, como
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desarrollada en

M N
Q(de, 89) Z Zlog (am)p(m |z, ©9)+

m=1n=1
M

N
> log(pm(@n |04))p(m | 25, ©9) (5.16)

m=1n=1

Esta funcién tiene informacion oculta acerca de la probabilidad de la componente
m-ésima de la mezcla que ha generado cada observacion, p(m |z,, ®9) y se actualiza
en cada iteracion, desde los pardametros calculados en la iteracion anterior, ®J. Como
puede verse, hay que inicializar los parametros al comienzo del proceso.

Ahora se puede proceder a obtener las expresiones para estimar el modelo, diferen-
ciando la con respecto a los paradmetros e igualando a cero para obtener una forma
cerrada para las expresiones de formacion. Esto se realiza en tres pasos.

En primer lugar, se maximiza la funcién respecto de los coeficientes de mezcla. In-
troduciendo el multiplicador de Lagrange, con la limitacién de la y diferenciando
respecto a un coeficiente de mezcla dada, «;, los coeficientes dptimos se consiguen en
una forma cerrada como sigue:

dOéi

M
Q+)\<Zam—1>] -0 (5.17)
m=1

N
1

donde la probabilidad de la componente i-ésima es dado por:

Qa;P; (‘rn ’03)
S P (0|69,

En segundo lugar, obtenemos las frecuencias de resonancia estimadas derivando res-
pecto a w; e igualando a cero de la siguiente manera:

p(i| zn, ©7) = (5.19)

N
dQ
dw; == nglpi(xn|0i)[COS(27TfL'n)—
2¢7 cos(w;) + €277 cos(2mxy, ) |p(i|zn, @9) = 0 (5.20)

Esta es una funcién intratable debido a que el parametro que se quiere estimar esta
incluido en el término p;(x|0;) y no podemos obtener una forma cerrada como desea-
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mos. Para hacer frente a este problema, simplificamos el desarrollo mediante el uso
de los parametros obtenidos, Of,en la iteracién anterior, pi(:c|9ig). En aras de mantener
la simplicidad, damos una expresion basada en cos(w;) en lugar de w; porque es mas
facilmente manejable y, por lo tanto, mas adecuado para algunas consideraciones que
haremos més adelante. Después de algunos arreglos, obtenemos la expresién cerrada
siguiente:

% 4 e SN cos(2mn ) pi(2,|09)p(ilzn, ©9)
2 Son 1 Pi(n|69)p(i|z,, ©9)

Una inspeccién intencionada de la revela que hemos logrado una expresiéon cohe-
rente para el coseno, cos(w;), de la frecuencia de resonancia de cada componente. Esta
expresion representa un promedio ponderado de cosenos afectados por un factor que de-
pende de los anchos de banda. Los pesos se dan en términos de la probabilidad marginal
de la componente bajo estudio.

Los pesos pueden verse de forma generalizada como sigue:

cos(w;) = (5.21)

pi(,|09)p(i|,,, ©9)
SN pi(24,]09)p(i|zn, ©F)

siendo una expresion apropiada y coherente va que cumplen con la restriccion de
normalizacion, es decir, ) ki(xy, ®9) = 1. El factor que acompaia a la suma de cosenos
ponderados puede ser identificado como el coseno hiperbélico de o; y es necesario para
garantizar la estabilidad de los modelos estimados como se ver4 en mas adelante.

Por razones de conveniencia, definimos una funcion R;(k) como

ki(2n, ©9) = (5.22)

N
Ri(k) =) _ cos(2mank)pi(zn|09)p(il2n, ©) (5.23)

n=1

Mas adelante haremos algunas consideraciones acerca de esta funcién. Ahora, con-
tinuamos nuestra argumentacion mediante la simplificacion de la [5.21] en una forma
compacta.

R;(1)
R;(0)

cos(w;) = cosh(a;) (5.24)

Y en tercer lugar, procedemos a maximizar la [5.16| con respecto a ¢;. Tomando la
derivada de la [5.16] con respecto al o; e igualando a cero, después de algunos arreglos,
podemos obtener
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dQ
dO’i

N
= - Z pi(2n,]0;){—2€" cos(w;)[cos(2mxy,)—

n=1
271 cos(w;) 4 €271 cos(2may, )|+
26?7 [cos (4miy) — 2€7¢ cos(wi) cos(2man)+

X p(i|z,, ©9) =0 (5.25)

Teniendo en cuenta los mismos comentarios apuntados sobre la|5.20|acerca del término
pi(2,]0;) y su sustitucién por p;(z,|0Y), y observando que la se encuentra entre los
primeros corchetes del segundo miembro de la con valor cero, podemos obtener una
gran simplificacién para el desarrollo la A continuacién sacamos el término €27,

al igual que en la y usando la llegamos a la siguiente expresion compacta

2o _ Bi(1) = Ri(0)Ri(2)
R}(0) - R3(1) 7

i=1,--, M (5.26)

5.4.3. Algunas consideraciones tedricas

Hemos conseguido un estimador ML con formulas compactas, la[5.24]y la[5.26] Estas
formulas se basan en la funcion R;(k). Comenzamos nuestras consideraciones al senalar
que esta expresion se asemeja mucho a una funcién de autocorrelacién. Para ver si
R;(k) es una definicion valida de una funcion de autocorrelacion, debemos hacer dos
observaciones.

En primer lugar, recordando que z,, € [—%, %], podemos remplazar la funcién del
coseno en la por la funcién exponencial, z = /™. Y en segundo lugar, se ob-
serva que el producto p;(z,|07)p(i|z,, ©7) representa algo parecido a una densidad de

probabilidad marginal i-ésima de la mezcla. Por lo tanto, la puede rescribirse como:

R;i(k) = Z exp (22, k)p;i (2,]07)p(i|zn, ©F) = U, (k) (5.27)

11
n€{—5,5}

la cual también pueden ser identificada como la funcion caracteristica, W;(k), asociada
a la PDF ”"marginal” i-ésima. Teniendo en cuenta las equivalencias entre la autocorre-
lacion y la funcién caracteristica derivada de la identificacion entre el PSD y PDF que
hicimos en la seccién anterior, concluimos que la [5.23] es una funcién de autocorrelacion
de hecho. Por todo lo anterior llamaremos a R;(k), funcién de autocorrelacion “margi-
nal” asociada a la componente i-ésima. Ahora, después de haber asumido que la [5.23
es una funcién de autocorrelacion valida, procedemos a identificar los a; = {ay;, ag;}
en la Asi, ay; = e% cos(w;) y agz = e2% . Si usamos estas dos expresiones para los
coeficientes de la y la después de algunos arreglos, se obtiene la expresion
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para a; como sigue

Ri(0)Ri(1) — Ri(1)Ri(2)
RZ(0) — RF(1)

a1, =

(5.28)

~ R}(1) — Ri(0)Ri(2)
TR0 - R

(5.29)

que son las mismas expresiones dadas por las ecuaciones de YW, que garantiza la
estabilidad de los modelos estimados [22]. Este es un resultado importante porque de-
muestra la validez de nuestro algoritmo de entrenamiento para los componentes de la
mezcla.

5.5. Experimentos y resultados

A continuacién evaluaremos los modelos propuestos y sus métodos de estimacion. Los
siguientes experimentos tienen 3 objetivos sobre los modelos paramétricos basados en
PSD y de mezclas de PSD, comprobar que los algoritmos de estimacion desarrollados son
robustos y convergen, que son capaces de aproximar de manera aceptable una distribu-
cién arbitraria, compitiendo con las gaussianas y que lo hacen satisfactoriamente tanto
cuando usamos el orden correcto, como cuando se subdimensiona o sobredimensiona
respecto el orden correcto.

En el primer experimento vamos a comprobar que el método propuesto ARMA (p,q)
basado en el error de reconstrucciénde es capaz de aproximar funciones de densidad de
forma apropiada. Para ello vamos a comparar el método propuesto de estimacion de la
PDF con modelo ARMA(p,q), PDF-ARMApq, con el método de estimacion de la PDF
con modelo AR propuesto en [21], PDF-AR, sobre el proceso de mezcla de Gaussianas
utilizando en su trabajo y dado por la siguiente expresién,

e[ ()] e [ ()]
= exp |—= | 5 ||+ —=erp|—% | = 9.30
R — q (5 |5 (5 (5.30)

donde ¢ = 0,1, 0y = 1 y 02 = 10 . Para un conjunto de datos del proceso {y}
con 1000 muestras promediando lasestimaciones sobre 50 realizaciones independients,
usando un modelo ARMA(12,4) para la arpoximacion de polos comunes y un modelo
AR(12) para la de Kay, los resultados de la simulaciéon se muestran en la figura
Queremos contrastar también las estimaciones paramétricas con las no parameétricas,
por lo que hemos incluido un histograma, PDF-HIST, con 100 intervalos. Todas las
PDF estan normalizadas. Los datos originales has sido apropiadamente escalados para
asegurar que estén en el intervalo [-1/2,1/2].

Como podemos ver la PDF-ARMApq(12,4) muestra una estimacion correcta respecto
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al histograma y maés suave que la PDF-AR(12), en la que se pueden observar algunos
picos espurios. Este es un problema relacionado tanto con el método en si mismo como
con la seleccion del orden del modelo. Parece que nuestro método es menos sensible al
error producido por la mala seleccién del orden. Por otro lado vemos como el histograma
tiene intervalos que no estan definidos, con lo cual es muy dificil trabajar con él en
sistemas de procesamiento complejos.

Figura 5.1: PDF-HIST (-), PDF-AR(12) (-) y PDF-ARMApq(12,4) (-.)

En los tres siguientes experimentos se va a comprobar la robustez del método pro-
puesto de mezcla respecto del nimero de componentes de la mezcla. Para ello vamos a
comparar el método propuesto de estimacion de la PDF de mezclas de AR, PDF-MAR,
el método de estimacion de la PDF con modelo AR, PDF-AR, el histograma, PDF-HIST
vy un modelo de mezcla de Gaussianas, GMM, cuando la seleccién del orden de la PDF
a estimar es el correcto, esta subdimensionado o sobredimensionado. El orden de los dos
modelos de mezclas sera el mismo, PDF-MAR(p) y GMM(p) y el del método PDF-AR
serd el doble, PDF-AR(2p), ya que cada 2 polos definen una resonancia y por tanto
equivalen a un modo y ademés asi todos trabajan con el mismo nimero de pardmetros.

El proceso a estimar una mezcla de Gausianas con 3 componentes en la mezcla, tiene
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500 muestras y viene dado por la siguiente expresion:

p(z) =0,3%x N(=3,1) +0,2% N(2,2) + 0,5 % N(4,0,3) (5.31)

donde N(u,o?) representa una densidad Gaussiana monomodal con media p y va-
rianza o2.

Primeramente estudiamos el comportamiento de los métodos de estimacién cuando
tienen informacién del proceso verdadero, eligiendo un nimero de componentes de la
mezcla igual al original, en este caso 3. En la figura se representa la estimacion
del proceso con los modelos PDF-MAR(3), GMM(3) y PDF-AR(6). Podemos ver
como nuestro modelo PDF-MAR(3) se ajusta bastante bien al verdadero, el GMM(3),
mientras que el PDF-AR(6) presenta un sesgo en la localizacion de las resonancias y los
anchos de banda.

Figura 5.2: PDF-HIST (-), PDF-MAR(3) (- -), GMM(3) (-) y PDF-AR(6) (..).

Acontinuacion queremos ver el comportamiento cuando se subdimensionan los mo-
delos. En la figura se muestran los resultados cuando se emplea un orden 2 para la
mezcla, y utilizando los métodos de estimacion PDF-MAR(2), GMM(2) y PDF-AR(4).
Se comprueba que los tres métodos se aproximan bien a los 2 modos principales, aun-
que el PDF-AR(4) vuelve a mostrar un ligero sesgo y un ancho de banda algo estrecho.
El método propuesto PDF-MAR(2) parece que tiende a modelar los anchos de banda
también algo mas pequenios que el GMM(2).
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Figura 5.3: PDF-HIST (-), PDF-MAR(2) (- -), GMM(2) (-) y PDF-AR(4) (..).

Finalmente vamos a analizar lo que sucede cuando la estimacion se sobredimensiona,
utilizando un orden 10 para la mezcla. La figura muestra los resultados de las esti-
maciones de PDF-MAR(10), GMM(10) y PDF-AR(20). El modelo AR genera muchos
pico espurios, mientras que los modelos de mezcla ajustan mucho mejor su aproximaciéon
v tienden a situar las componentes de la mezcla extra alrededor de los modos pincipa-
les de la PDF verdadera. Particularmente, el modelo de mezclas AR parece que tiene
tendencia a resolver mejor las estructuras finas que la mezcla de gaussianas mientras
evita espurios. Véase el espurio de la mezcla de gaussianas alrededor de x=-0.5 que no
muestra la mezcla de AR.
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Figura 5.4: PDF-HIST (-), PDF-MAR(10) (- -), GMM(10) (=) y PDF-AR(20) (..).
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Por utimo vamos a ver el comportamiento del método propuesto de estimacién de
la PDF con modelo ARMA(p,2), PDF-ARMAp sobre una muestra de datos con pdf
desconcida [1| y la vamos a comparar al resto de los métodos propuestos y a la mezcla
de Gaussianas. Podemos comprobar el buen comportamiento que ofrecen los modelos
tanto el PDF-MAR(10) como el PDF-ARMAp(10,2) y que parece que no son peores
que el GMM(10), cuando los datos no son Gaussianos, por lo que parece una buena
opcién para trabajar con datos reales.

5.6. Conclusiones

Hemos hecho aprotaciones novedosas a partir de un nuevo enfoque basado en el
modelo de estimacién de probabilidad funcién de densidad que explota el paralelismo
existente entre el PDF y la funcién de densidad espectral de potencia. Primeramente
se ha introducido una extension y la formulaciéon sobre los modelos AR incluyendo
una parte MA fija, para hacerlos mas robustos en general. Por otro lado proponemos
un método que se inicia desde el uso de un proceso de nueva senial que permite la
introduccién de métodos de estimacion espectral basada en la minimizaciéon de la senal
de la reconstruccién. Las simulaciones muestran que nuestro método es menos sensible
a la seleccidon de 6rdenes y tiene picos de menos espurios que el método basado en AR.
Hemos presentado la formulaciéon matematica en forma de matriz. Esta formulacién se
puede extender a la incorporacion de varias realizaciones en un intento de obtener una
mejor estimacién que con promedios.

0.045 —

0.0 —

+
140

Figura 5.5: PDF-HIST (-), PDF-MAR(10) (- -), GMM(5) (-) y PDF-ARMApD(10,2) (..).

Hemos propuesto un nuevo PDF sobre la base de mezclas de PSD de tipo AR de orden
minimo, que tiene una visién local del problema y reducen la complejidad. Hemos desa-
rrollado un estimador de méxima verosimilitud para sus pardmetros desde el enfoque
de EM enfoques y logrado férmulas recurrentes de actualizaciéon. El comportamiento ha
sido probado en experimentos diferentes en comparacién con el modelo de mezcla de
gaussiana, modelo AR y el histograma.
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5.6. Conclusiones

Se demuestra que no es absolutamente necesario para conocer con exactitud la orden
de proceso debido a los resultados satisfactorios con 6rdenes moderadamente més pe-
queinios y mas grandes que los correctos. Este resultado sugiere que nuestro modelo de
densidad es adecuado para adaptarse a diferentes distribuciones multimodales.

Podemos concluir que el modelo propuesto mezcla de ARMM es nuevo, atractivo y
eficiente. Particularmente, nuestro ARMM se compara satisfactoriamente con el GMM,
ampliamente utilizado.
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Capitulo 6

INTEGRACION DEL MODELADO
PARAMETRICO EN SISTEMA DE
RAH BASADO EN MODELQOS
OCULTOS DE MARKOV

6.1. Introduccién

El reconocimiento automaético del habla es una potente herramienta de procesado de
voz que permite la interaccion hombre-maquina de manera comoda y eficaz a través de
la comunicacién oral, habiendo algunos aspectos que todavia siguen siendo un desafio
para su plena superacién. El proceso de extraccién de carateristicas relevantes y su uso
en aplicaciones son ejemlos claros. Destacamos, por ejemplo, la clasificacién de voces
patolégicas. En cualquier caso, el proceso de reconocimiento necesita de un proceso
de anilisis de senial que extraiga sus caracteristicas seguido de otro més general de
decodificacién, que suele contar con un bloque de modelado acustico en el que, de

93



Capitulo 6. INT. DEL MODELADO PARAMETRICO EN RAH BASADOS EN HMM

hecho, se integra dicha extraccién.

En este capitulo se abordara la integracion de los trabajos de parametrizacién loca-
lizada y de modelado probabilistico de series temporales desarrollados en los capitulos
anteriores, en algunas aplicaciones de reconocimiento automético del habla sobre voz
patolégica basada en modelos ocultos de Markov y se evaluard su comportamiento en
relacién con algunos de los métodos clasicos.

6.2. Complejidad de los sistemas de RAH

Las aplicaciones de reconocimiento automatico del habla se basan en el proceso hu-
mano al que intentan representar, en el cual intervienen diferentes niveles de compren-
sién, ademas del que tiene que ver con la senal actistica y que interacttian entre si. Una
forma de abordar el problema, que se advierte tan complejo, es dividirlo en niveles que
podamos identificar como que intervienen en dicho proceso y a continuacion tratar con
cada uno de ellos de forma individual o combinandolos de forma progresiva. Cuanto més
niveles utilizemos de forma combianda mejor seran los resultados. En el caso del proceso
de la comunicaciéon humana podemos identificar los siguientes niveles y sus funciones
esenciales:

= Nivel actistico: Se analizan las caracteristicas fisicas de la sefial vocal y se extraen
sus pardmetros con la informacion mas relevante. Representa el nivel més bésico
con capacidad de clasificacién y proporciona informacién sobre los objetos sonoros
elementales. En sf ya constituye un herramienta de reconocimiento muy potente
y es la base sobre la que se sustente el armazoén general.

= Nivel léxico: Se incoporan hipotesis de palabras en funcién de las hipotesis de
unidades subléxicas aportadas por el nivel aciistico.

= Nivel sintactico: Se generan hipdtesis de frases aplicando reglas gramaticales ba-
sadas en el uso y normalizacion del lenguaje tomando como fuente la informaciéon
porporcionada por el nivel léxico.

= Nivel semantico: Se trabaja con hipoétesis sobre el significado de las frases reco-
nocidas y comprobando la coherencia del mensaje.

= Nivel pragmatico: Representa el nivel méas alto de abstraccién y en él se examina
la relacién entre los sfmbolos, los usuarios que los producen y la aplicacién que se
desarrolla.

Ademas de la sefial que lleva el mensaje, el sistema puede manejar otro tipo de fuentes
de conocimiento, que se relacionan con los niveles reflejados anteriormente. Segun las
caracteristicas y especializacion de cada sistema, dichas fuentes de conocimiento pueden
estar simplificadas en mayor o menor grado o incluso estar practicamente ausentes. Por
ejemplo, en sistemas de reconocimiento de palabras aisladas, tan soélo las fuentes de co-
nocimiento acustico y léxico son necesarias, mientras que en sistemas de reconocimiento
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de palabras conectadas es necesaria ademas una tercera fuente, que normalmente retine
los conocimientos sintacticos, semanticos y pragméticos.

Es por lo anterior que se deberia introducir el concepto de modelo de lenguaje, que
tiene que ver con el nivel léxico o sintactico y es el que restringe las secuencias de
unidades subléxicas a reconocer.

Aparte de lo dicho anteriormente, se pueden afiadir otros problemas que nos encontra-
mos en las aplicaciones de reconocimiento de voz y que dificultan su tarea, entre los que
destacamos los siguientes: la coarticulacidon, tiene que ver con la influencia que tienen
entre si los fonemas adyacentes y que dificultan la caracterizacién de ellos por verse
afectadas; la segmentacion, que influye en la identificacién de las unidades léxicas y
subléxicas al no haber una segmentacion clara entre ellas que no ofrezca confusion; la
variabilidad inter e intra-locutor, que presenta diferencias en la locucién no solo entre
locutores sino en el mismo locutor y que dificulta la caracterizaciéon de las unidades de
reconocimiento; la espontaneidad de la locucién donde la articulacién del sonido se
define mejor o peor; el entorno de uso que condiciona la eficacia cuando las condiciones
son adversas; y el tipo de habla si el locutor presenta problemas en la comunicaciéon
oral asociado con alguna patologia y se dificulta el proceso de reconocimiento.

6.3. Modelos ocultos de Markov en los sistemas de RAH

En esta tesis nos centramos en las tareas del nivel actstico, en el que encontramos
el bloque de parametrizacién, el bloque de modelado de las unidades fonéticas y el blo-
que de clasificaciéon. Los sistemas de reconocimiento automatico del habla empezaron
como sistemas deterministas, en el que una medida de distancia indicaba su desviacién
respecto a la senal que se esperaba. Eran sistemas expertos intuitivos que utilizaban
diferentes conjuntos de pardmetros, como formantes o LPC y distintas técnicas, como
DTW o cuantificacion vectorial (VQ), para tratar de compensar el alineamiento tempo-
ral de alguna manera. Fueron titiles y eficaces hasta que el modelado estocastico entrd
en escena y a partir de su desarrollo y se hizo popular, findamentalmente debido a sus
mejores tasas de reconocimiento respecto de los métodos de clasificacién precedentes.
Este considera la sefial como una observacién de un proceso aleatorio y, por tanto, carac-
terizado por una funcién densidad de probabilidad. El modelo estocéastico méas popular
actualmente es el Modelo Oculto de Markov (Hidden Markov Model, HMM) por su
versatilidad, flexibilidad y sus buenos resultados [16, 13, 9, 14]. Muchos trabajos han
empleado las redes neuronales en reconocimiento, tanto como modelos deterministas,
asf como estocésticos y también embebido en algtin bloque de ambos modelos, sin que
se hayan impuesto a los HMM [11, 10], al menos no de forma clara salvo en alguna
aplicacién muy especifica.

Los HMM deben principalmente su potencia a que las observaciones se pueden carac-
terizar mediante funciones de probabilidad asociadas a un estado, en el que se encuentra,
que permanece oculto al observador, puesto que desconoce el proceso, siendo éste, a su
vez, caracterizado en su dindmica temporal segun la estructura de estados del modelo. O
sea, son capaces de capturar simultdneamente la variabilidad temporal y la naturaleza
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estadistica de los procesos que modelan. Las estructuras de estado tipicas en reconoci-
miento suelen ser de izquierda a derecha, por similitud con el proceso de producciéon de
voz y de primer orden, por simplicidad. Los HMM se definen principalmente por la terna
de probabilidades iniciales de estados, de transiciéon entre estados y de observaciéon en
cada estado. Las probabilidades de observacién pueden ser discretas o continuas segin
se defina el conjunto de observaciones. En el caso que nos ocupa de voz, una defini-
cion discreta implica que las observaciones se tienen que cuantificar en una libreria del
estilo VQ, con la consiguiente pérdida en la caracterizacién probabilistica, por lo que
la mayorfa de los estudios, sean cualesquiera de las representaciones de la senal de voz
que usen, siendo continuas, emplean funciones de densidad continua para obtener los
mejores resultados. Todos estos conceptos se pueden revisar de manera mas profunda y
formal en [16].

Si bien las técnicas de RAH han progresado enormemente y alcanzado las tasas de re-
conocimiento mas altas con los sistemas basados en modelos ocultos de Markov (HMM),
mayores al 95 %, lo que no ha alcanzado tanta madurez es la aplicacion de estas técnicas
para el caso particular de personas con problemas en la comunicacién oral.

De cualquier forma, diferentes aproximaciones se han propuesto en el problema de
reconocimiento de voz con patologfa, utilizando tanto HMM discretos como continuos
sobre distintos conjuntos de pardmetros que caracterizan a las senales de voz. Mayori-
tariamente, los mejores resultados se han conseguido usando como base los parametros
MFCC (mel frequency cepstral coefficients), debido al realce efectivo de la informacion
fonética que realiza y al alto grado de decorrelacién que alcanza.

En esta tesis vamos a avanzar hacia la solucién del problema de reconocimineto de
voz por dos vias. Por un lado, la informacion fonética se va a representar de manera
detallada toméndola en intervalos de pitch o menores, como pueden ser las fases ce-
rradas y abiertas de las cuerdas vocales en los tramos sonoros [8]. Las senales en estos
intervalos llevan informaciéon muy fina y localiazada en el tiempo relativa al proceso de
produccién de voz. En consecuencia, reflejan bien la existencia o no de problemas en
dicho proceso. Esto nos lleva a plantear la utilizacién de una parametrizacion especifica
para cada intervalo, sincrona con el periodo de pitch, dentro del bloque de extraccién
de caracteristicas de nuestro sistema. Y por otro lado, atendiendo a caracterizacion
probabilistica del modelado del habla, en esta tesis consideraremos la alternativa de
los modelos paramétricos lineales frente a las mezclas de Gaussianas como funciones de
densidad de probabilidad por sus propiedades de aproximacion [6]. En los apartados
siguientes desarrollaremos estos aspectos.

6.4. Introduccién de la parametrizacién basada en

modelos de fases con polos comunes en el sistema
RAH

El modelado de la senal voz es el primer paso que tenemos que dar ya que nos
proporciona una representacién variante en el tiempo de la sefial que nos ayudarad a
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caracterizar de manera correcta las pronunciaciones.

Proponemos que la informacion fonética sea representada de manera eficiente teniendo
en cuenta la sonoridad y, dentro de la voz Sonora, distinguimos la fase cerrada y abierta
de las cuerdas vocales. La senal en estas fases lleva informacién relativa al proceso de
produccién, reflejando la existencia o no de deficiencias en dicho proceso. La idea que
proponemos es utilizar una parametrizaciéon especifica para cada fase dentro del bloque
de extraccién de caracteristicas de nuestro sistema, siendo esto una nueva forma de
estimar las caracteristicas de la voz. Esto es, lo clasico es tomar la senal por tramas
v hacer un anélisis de su conjunto. Nuestra aproximacién trabajamos igualmente por
tramas pero se hacen dos tratamientos en cada una. En el primero, se determinan los
instantes de cierre glético para delimitar los periodos. Y en el segundo, se procede a la
extraccién de caracteristicas comunes a los periodos comprendidos en la trama.

Trabajamos con los pardmetros que se han deducido de los procesos de estimacién
vistos en capitulos anteriores, que pueden ser de dos tipos, modelado de polos comu-
nes a varios periodos consecutivos y ceros particulares (CPPZ), modelado de polos y
ceros comunes a varios periodos consecutivos (CPCZ) y modelado dichos parametros
transformados en frecuencia (FWCPPZ) y (FWCPCZ). De estos modelos ya vimos su
fiabilidad y consistencia analizando la capacidad de seguimiento fonético.

Para el problema de reconocimiento de voz con y sin patologias, una buena parame-
trizaciéon a priori serfa la de voz sonora sobre periodos consecutivos con polos y ceros
comunes debido a que muestran una buena capacidad para la caracterizacion fonética
[7] ademas de permitir la inclusion de los vectores en un sistema de reconocimiento
clasico. Para hacer esto tenemos varias opciones. Fundamentalmente, vinculadas a qué
tipo de informacion tomar y de qué fase. Asi, por ejemplo, podemos tomar informacién
de las dos fases o de una dada y, en cualquier caso, tomar informacion de la parte AR
o MA. Podriamos tomar la fase cerrada por considerarla estable al ser la respuesta del
tracto vocal y de ella extraer informacion sobre patologias vinculadas al tracto. Por otro
lado, podemos tomar la fase abierta que estaria acoplada a un érgano como la traquea
y puede reflejar otras patologias vinculadas a dicho 6rgano. La parametrizacion de la
voz sorda se realiza de forma eficiente con el modelo AR clasico.

Para acometer la parametrizacién propuesta se necesita un detector de sonoridad asi
como un detector de instantes de cierre glotico (ICG), siendo la efectividad de éstos
responsables directos de la superioridad del modelado propuesto sobre los clasicos, AR
v ARMA. También habria que decidir que tanto por ciento del periodo corresponde a
fase cerrada y cuanto a fase abierta.

El detector de sonoridad propuesto estéd basado en el detector de pitch de [15] que
emplean la funcion de autocorrelaciéon ponderada con la inversa de la funcién de diferen-
cias de amplitud en magnitud normalizada (AMDF) y del que dice que es més robusto
que los convencionales en entornos ruidosos. Esta tltima caracteristica pudiera ser in-
teresante para el uso con determinadas patologfas. Un problema del detector de pitch
propuesto es que no da indicacién explicita de la sonoridad. Es por ello que fue necesario
incluir una serie de umbrales que garantizara la correcta deteccién en la gran mayorfa
de los casos. Solo se tomaria el valor de pitch como periodicidad de una trama sonora
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si la autocorrelacion normalizada (AUTOC) superara un umbral (p.e. 0.7) al mismo
tiempo que la inversa normalizada de la AMDEF fuera inferior a otro umbral (p.e. 0.8).
El primer umbral, suficientemente elevado, sirve para garantizar que solo tramas ‘muy’
periddicas (en el interior de un fonema sonoro) pueden ser detectadas como sonoras.
El segundo umbral, suficientemente grande, sirve para garantizar que solo tramas de
amplitud medianamente grande pueden ser detectadas como sonoras (las tramas sordas
suelen ser de baja amplitud). Las tramas de transicion sonoro-sordo, sordo-sonoro y
sonoro-sonoro, presentan una autocorrelaciéon peridédica cuyo primer pico puede no ser
suficientemente grande para superar el primer umbral, pero la componente sonora le
confiere una amplitud moderadamente grande a la trama, por lo que se detecta dis-
minuyendo el umbral de la autocorrelacion siempre y cuando la inversa de la AMDF
normalizada fuera suficientemente pequena, o sea disminuyendo dicho umbral.

El detector de ICG se implementa a partir del pitch obtenido en las tramas sonoras.
Se busca la amplitud maxima de la trama (se supone que el cierre glotico esté en las
cercanias de los maximos absolutos) y con el valor de pitch se rastrean los méximos
cuasiperiodicos a un lado y a otro de aquel.

Uno de los mejores métodos de parametrizaciéon para reconocimiento es el basado en
los MFCC [9], debido al realce efectivo de la informacion fonética que realiza y al alto
grado de decorrelacion que alcanza. Otro buen método de parametrizacion, que a su vez
es directamente comparable a los que proponemos en este trabajo, es el LPC clasico.
Por estos motivos se tomaran como parametrizaciones de referencia para evaluar las
nuestras.

6.5. Introduccidon de la PDF basadas en modelos
paramétricos de la PSD tipo ARMA y AR en el
sistema RAH

En el modelado HMM, la funcién de densidad de probabilidad de observaciones puede
ser paramétrica o no, segin se fije el modelo que ha generado a las observaciones o
no. Una PDF paramétrica util para alguno de los principales conjuntos de parametros
de voz es la basada en una gaussiana, por su tratabilidad mateméatica y sus buenas
prestaciones. Sin embargo, debido a la diversidad de aspectos de las pronunciaciones,
es usual considerar a dichas densidades como multimodales y una buena aproximacién
a ellas, comunmente usada, es la mezcla de funciones [16]|. Entre todas las mezclas, la
mezcla de Gaussianas es la més popular, por sus expresiones, buena formulacién, buenos
procedimientos de entrenamiento, basados en el algoritmo de EM y eficacia [9]. También
por sus resultados, de forma general, aunque su comportamiento sea subéptimo, esto
es, no sea el esperado cuando los modos sean muy amplios o muy estrechos.

Una forma alternativa de representar las densidades de observaciéon multimodales se
ha obtenido al emplear las muestras de voz como observaciones y por tanto caracte-
rizar cada estado como un proceso AR conducido por un ruido gaussiano. Diferentes
trabajos han proporcionando expresiones compactas para el entrenamiento a partir de
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las caracteristicas de la voz y basadas en la estimacion de Baum-Welch [5, 17]. A pesar
de lo desarrollado del aparato matemadtico asociado y la elegancia de la formualcién
planteada por los autores, los resultados de clasificaciéon no han resultado competitivos
por lo que pronto cayeron en desuso. En este punto proponemos incorporar los modelos
parameétricos lineales desarrollados en los capitulos anteriores; ARMA(p,2), ARMA(p,q)
y mezclas de AR(2), como caracterizacion de las densidades de probabilidad en cada
estado, debido a las consideraciones ya expresadas y a los resultados vistos en el desa-
rrollo de los métodos de andlisis. Adaptamos las expresiones matematicas de estimacion
desarrolladas para dichos modelos y las empleamos en la obtencién de las probabilidades
de observacion [4], basandonos en los trabajos de Baum-Welch (p.e., [12]).

El entrenamiento estarfa dirigido por las ecuaciones clasicas del modelado de Markov
conjuntamente con las ecuaciones de estimacién adaptadas de los pardmetros de las
PDF propuestas en los capitulos anteriores y se compararian con los sistemas que usan
mezclas de gaussianas.

6.6. Experimentos y resultados

El objetivo fundamental de nuestros experimentos ha sido comprobar la competiti-
vidad de las aportaciones propuestas del modelado paramétrico lineal en los diferentes
bloques del nivel actstico de un reconocedor automético del habla. Primero veremos
el efecto de utilizar los modelos paramétricos localizados en el bloque paramétrico y a
continuacién analizaremos el comportamiento al introducir los modelos paramétricos de
las PDF en el bloque de modelado probabilistico del habla.

6.6.1. Experimientos de Reconocimiento de palabra sobre la Base de
Datos HADECO

En este experimento se lleva a cabo la implementacién de un reconocedor de palabras
aisladas sobre la base de datos HADECO, realizado por el Grupo de Ingenieria Actstica
de la ULPGC [2] y que consta de 57 palabras pertenecientes a un codigo fonologico
inducido. La base de datos contiene un conjunto de datos de voces patoldgicas y no
patolégicas con 3543 registros, de las cuales 1077 se corresponden con pacientes sanos
v 2466 a pacientes con patologias. Las caracteristicas de la base de datos se pueden ver
en el anexo [A] El reconocedor del habla es semiesponténeo e independiente de locutor,
siendo el tamano del vocabulario pequernio. El reconocedor estd basado en HMM con
mezclas de gaussianas.

El objetivo del sistema es reconocer si una palabra ha sido pronunciada por un pacien-
te con patologia o sin ella. Asi pues, necesitamos para cada palabra del c6digo un par de
HMM, uno para caracterizar las pronunciaciones con patologias y otro sin patologias.

Cada HMM tiene como caracteristicas principales la topologia, el nimero de estados
y el niimero de gaussianas por estado. La topologia es de izquierda a derecha, sin saltos
de més de un estado.

Para elegir el numero de estados tomamos como referencia el numero de fonemas de
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cada modelo y sobre este valor estudiamos un margen plausible que queda optimizado
en funcién de la tasa de clasificacion. El nimero de gaussianas tiene que ver con las
distintas caracteristicas que se podrian observar en diferentes pronunciaciones de una
misma palabra, asi que su eleccion final es también empirica [9]. El entrenamiento de
los HMM se hace mediante el algoritmo de Baum-Welch.

En el proceso de clasificacion hemos partido del conocimiento de la palabra bajo
prueba. De esta forma estamos ante un test de hipétesis binario, buena o mala pronun-
ciacion, en el que cada clase tiene su propio modelo. Para los test de hipdtesis sabemos
en cada momento qué palabra se estd pronunciando y el grado de bondad (patologia o
no) de la pronunciacion serd la incognita. Asi, por ejemplo, si estamos con la palabra
‘palmera’ tomaremos una de las pronunciaciones y trataremos de ver si la pronunciaciéon
corresponde a una voz con o sin patologia.

La forma de abordar este problema consiste en tomar cada pronunciacién, calcu-
lar la probabilidad de que los HMM correspondientes con y sin patologia genere esa
pronunciacién y comparar las dos probabilidades. El modelo que dé lugar a la mayor
probabilidad indicara si la pronunciacién ha sido buena o mala.

El analisis se ha hecho por tramas de 30 mseg con un desplazamiento entre tramas
de 10 mseg. A cada trama se le aplica una ventana de Hamming. Antes de cualquier
procesado se ha hecho un preénfasis con un coeficiente de 0°95.

Se han probado los modelos de parametrizacién basado en polos comunes, tanto con
ceros particulares, CPPZ, como con ceros comunes, CPCZ. Igualmente se han utilizado
las versiones transformadas en frecuencia de ambos, (W)CPPZ y (W)CPCZ, respectiva-
mente. Los resultados obtenidos en ambos casos son préacticamente iguales si bien el de
polos y ceros comunes es ligeramente mejor. Por este motivo se exponen los resultados
de las técnicas sincronas con el periodo cuando éstos estan basados en caracteristicas
de polos y ceros comunes.

Las parametrizaciones finalmente utilizadas fueron por tanto CPCZ en voz sonora,
sobre periodos consecutivos con polos y ceros comunes y LPC en voz sorda. En la voz
sonora, la fase cerrada de cada periodo empieza en el maximo y acaba al 40 % de dicho
periodo mientras que la fase abierta comienza al terminar la fase cerrada y acaba a
un 12 % del final del periodo. Como periodos consecutivos en el modelado CPCZ se
emplearon todos los de la trama pues se asumen caracteristicas acisticas comunes. En
todos los casos, los parametros empleados fueron los de la parte AR. El modelo se aplico
sobre la fase cerrada, CPCZfc, sobre la fase abierta, CPCZfa, utilizando los parametros
de la fase cerrada y de la fase abeierta, CPCZac y sobre el periodo completo, CPCZpc.

Se crearon entonces 57 HMM para las palabras del cédigo con patologias y 57 HMM
para las sin patologias dando lugar a un total de 114 modelos. Para cada modelo se
utilizaron el 75% de los datos de cada palabra para entrenamiento y el 25% para
test. Los experimentos se repitieron 50 veces eligiendo aleatoriamente los datos de los
conjunto en cada iteracién y los resultados se promediaron. Los resultados de la tabla
muestran la tasa de aciertos de cada parametrizacién para los registros con patologias
(CP) y sin patologias (SP), obtenidas con el 6ptimo de cada modelo (nimero de estados,
nimero de gaussianas por estado, etc.). Los modelos propuestos se compararon con los
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‘ Parametros ‘ % CP ‘ % SP ‘ % Total ‘

MFCC 96.58 | 94.05 95.85
LPC 93.80 | 93.50 93.71
CPCZpc 95.79 | 96.62 96.03
CPCZfc 95.59 | 94.70 95.33
CPCZta 95.00 | 96.30 95.38
CPCZac 94.66 | 95.50 94.90
WCPCZtc | 97.13 | 96.49 96.94

Cuadro 6.1: Resultados de la clasificacion para voz con patologias (CP), sin patologia
(SP) y total (Total) en funcion del tipo de pardmetros para la base de datos
HADECO.

clasicos MFCC y LPC. Los resultados del diseno preliminar de las condiciones en que
se realizaron estos experimentos se muestra en el anexo [B] donde se ha entrenado y
reconocido con toda la base de datos.

Como se puede observar, los resultados obtenidos con las nuevas parametrizaciones
son del mismo orden que con MFCC y ligeramente superiores a LPC. Varias puntuali-
zaciones han de hacerse. En primer lugar, con las nuevas parametrizaciones obtenemos
mejores resultados que con la LPC clasica. Por otro lado, las parametrizaciones trans-
formadas ofrecen un comportamiento ligeramente superior a sus homélogas. Ademas,
no parece que hacer una distinciéon de la fase en cada periodo dé mejor resultado que
utilizar el periodo completo (CPCZpc). No obstante, las diferencias de resultados no
son especialmente significativas. Si es de destacar que la fase abierta (CPCZfa) parece
ofrecer mejores resultados que la cerrada. Hemos de llamar la atencién sobre CPCZpc
frente a MFCC pues, en general, parece aceptado que una transformacion cepstral es
‘casi’ una garantia de éxito frente a otras formas de parametrizar. De nuestros resultados
esto no queda tan claro.

Como conclusién de los resultados obtenidos podemos decir que los modelos de fases
con polos comunes son competitivos frente a los métodos clasicos en determinadas cirs-
cunstancias. Dentro de ellos el de modelado transformado de fases con polos comunes
se apunta como la mejor opcion, quizés por tener informacion mas detallada en las
bajas frecuencias. Por otro lado, se puede destacar que trabajar con la fase cerrada o
abierta por separado o conjunta no aporta mucha ventaja respecto a trabajar a nivel
de intervalos de ICG. Esta forma de trabajar difiere de cualquier manera respecto de
los métodos més usados que lo hacen asincronamente.

6.6.2. Experimientos de Reconocimiento de palabra sobre la Base de
Datos KAY ELEMETRIC

En este experimento se lleva a cabo la implementacién de un reconocedor de patologia
sobre la base de datos KAY ELEMETRIC [3], del que sacamos un conjunto de registros
de la /ah/ sostenida, 159 pertenecientes a pacientes sanos y 654 que corresponden a
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pacientes con diversas patologias, con una duracién de 1 segundo cada registro. Las
caracteristicas de la base de datos se pueden ver en el anexo [Al El reconocedor del
habla que disenamos es semiespontédneo e independiente de locutor, siendo el tamano
del vocabulario de un solo fonema.

En estos experimentos tomamos una sola caracteristicas, la entropia de permutacién
(Permutation Entropy, PE). Esta entropia se presenta como una medida util para anali-
zar la complejidad de la senal de voz . Las medidas de entropia, las dimensiones fractales
v los exponentes de Lyapunov han sido tradicionalmente los parametros de complejidad
més ampliamente utilizados. La mayoria de los métodos clasicos ignoran el orden de los
valores de una determinada serie temporal. En el ano 2002 Bandt y Pompe plantearon
la Entropia de Permutacion [1], que combinaba los conceptos de entropia y de dinamica
simbolica con el objetivo de crear una nueva medida de complejidad. La PE ademas de
ser una caracetristica robusta y sencilla, se presenta como una medida adecuada para el
estudio de series temporales caéticas y tienen en cuenta el orden temporal de los valores
de la sefial.

Planteamos, por tanto, el uso de esta medida para estudiar los cambios en las di-
namicas de la voz y buscar de esta manera mejoras en la detecciéon de patologias. De
esta forma, ain con la ausencia de caracterizacién del sistema de produccién de voz por
parte de la PE al estilo del modelo paramétrico, lo cierto es que hemos visto experimen-
talmente que estas medidas permiten seguir muy bien los cambios en los patrones de la
sefial de voz y, por tanto, nos pueden ser ttiles en la detecciéon de patologfas. Para una
vision mas detallada de esta caracteristica consultar el anexo [Cl

La parametrizacién de PE se hace sobre tramas de la senal de voz de 30 mseg despla-
zadas cada 10 mseg, lo que daria un conjunto de pardmetros igual al ntmero de tramas
v de dimensién 1.

El reconocedor que utilizamos esté basado en una PDF para cada clase. Seria el caso
mas sencillo de HMM con un solo estado. La parametrizaciéon es de una dimensién
basada en una medida de la entropia de permutacién. El objetivo que nos planteamos
es doble. Por un lado, ver la potencialidad de las aproximaciones basadas en modelos
parameétricos de PSD cuando se utilizan como PDF en un sistema de reconocimiento de
voz. Y por otro, ver las prestaciones de PE como caracteristica relevante. Para ello hemos
disefio este experimento con caracteristicas especiales y es que la dimensionalidad de la
parametrizacion sea 1. De aqui nace la importancia de tratar con una parametrizacién
unidimensional potente que sirvs para nuestros intereses.

Para las PDF se han utlizado las aproximaciones basadas en modelos ARMA(p,2),
ARMA(p,q) y mezclas de AR(2) vistas en el capitulo . La adaptacién de los métodos
de estimacioén alli desarrollados es directa en este caso, ya que estamos considerando un
solo estado. Asi, el modelo ARMA(p,2) se estimaria con las ecuaciones de Yule Walker
extendido sobre los parametros de la parte AR, ya que los de la parte MA ya vienen
dados en la definicion del modelo. Por otro lado, el modelo ARMA(p,q) se obtendria
como soluciéon de minimos cuadrados sobre el error de reconstruccién del modelo no
lineal creado a partir de los datos [5.12] Finalmente, el modelo de mezclas de AR(2) se
estimaria a través del algoritmo de estimacion basado en EM desarrollado y
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En el entrenamiento de los modelos se utilizaron el 75 % de los datos de cada tipo
de voz, y el 25% se dejaron para test. Los experimentos se realizaron mediante una
validacién cruzada iterando 50 veces. En cada iteracién se eligieron aleatoriamente los
datos de los conjuntos, y los resultados de clasificacién se promediaron. Los resultados
de la tabla [6.2) muestran la tasa de aciertos de cada aproximacion PDF para los registros
con patologia (CP) y sin patologias (SP). Los modelos propuestos se compararon con
el clasico de mezcla de gaussianas (GMM) y con la aproximacion de modelado AR(p)
propuesta en [18].

Para analizar los resultados debemos tener en cuenta que las mezclas de Gaussianas
y de AR(2) se nombran como GMM(x) y MAR(x) respectivamente, donde la x indica
el nimero de componentes de la mezcla y por tanto pueden representar los modos
de la densidad. Por otra parte los modelos ARMA(p,2), ARMA(p,q) vy AR(p) indican
entre paréntesis su orden y de alguna manera el pardmetro p, que indica el niimero de
maximos espectrales de la PSD, representa los modos de la PDF. Por todo ello podemos
decir que los modelos GMM(n) y MAR(n) son equivalentes a los modelos ARMA(2n,2),
ARMA(2n,q) vy AR(2n), por representar el mismo ntumero de modos de la PDF.

Examinando los resultados vemos que el modelado de PDF con modelos de PSD para-
métricos es competitivo con la mezcla de gaussianas en todos los casos, siendo el modelo
ARMA(p,2) el que mejores tasas de resonocimiento alcanza, lo que nos informa posi-
tivamente sobre su capacidad de aproximar distribuciones complejas unidimensionales.
Estas presentan mejores prestaciones que el modelo AR(p) utilizado en [18]. Por otro
lado, comprobamos que la mezcla de modelos AR(2) se comportan de manera similar.

El comportamiento alcanzado por los modelos ARMA parece que tienen mas capa-
cidad de aproximacién que el AR presentado, quizas por que el método de estimaciéon
tiene menos variabilidad. Por otro lado, una comparacién de ARMA con GMM nos hace
ver que pueden haber situaciones en las que la aproximacién parameétrica de variables
aleatorias vale la pena explorarla.

Para el estudio de los resultados también deberiamos fijarnos en la sensibilidad, tasa
de aciertos con patologias y en la especificidad, tasa de aciertos sin patologias. Sien-
do ligeramente superiores las prestaciones obtenidas por nuestras aproximaciones con
respecto al modelado clasico y al AR.

6.7. Conclusiones

Desde el punto de vista de la extraccién de caracteristicas en todo momento subyace
la hipotesis de que si hay diferencias perceptibles entre voz (particularmente la de tipo
sonoro) con patologia y sin ella podremos extraer estas diferencias. Nos hemos aproxi-
mado a esto con un planteamiento basado en distinguir entre fases abierta y cerrada.

Otra cosa es como hacer esa extraccién. Desde el punto de la caracterizacion estadis-
tica de las variables, las formas que hemos estudiado partian de una experiencia previa
sobre estimacion 6ptima de los coeficientes ARMA segtn un criterio de error cuadratico
medio minimo. Faltaba estudiar si este ‘6ptimo’ también se manifestaba en un sistema
de clasificacién-reconocimiento de voz. Un test de hipo6tesis binario nos ha servido de
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Cuadro 6.2: Resultados de la clasificacion para voz con patologias (CP), sin patologia
(SP) y total (Total) en funcion del tipo de pardmetros para la base de datos

104

Modelos ‘ % CP ‘ % SP ‘ % Total
AR(2) 77.68 + 2.89 86 £+ 6.07 79,31+2.36
AR(6) 70.24 & 4.42 | 87.49 £ 7.28 73,61+2.62
AR(10) 80.6 + 3.76 | 69.9487 + 8.2 | 78,52+2.85
AR(16) 82.34 +£ 6.55 | 71.54 + 16.7 | 80,23+1.45
AR(20) 79.43 £ 7.47 | 76.56 + 19.79 | 78,874+2.22
ARMA(2,1) 94.47+6.57 32.14+30.36 82,27+2.35
ARMA(6,5) 75.02+6.89 81.18+£17.56 76,224+3.96
ARMA(10,9) | 74.86+12.13 80.4+17.69 75,94+2.89
ARMA(16,15) | 74.84+8.12 79.9+18.81 75,83+7.69
ARMA(20,19) 76.3+9.39 80.67+14.17 77,15+8.05
ARMA(2,2) 78.16+2.46 85.64+5.04 79,62+2.58
ARMA(6,2) 76.27+3.85 88.15+4.36 78,59 £1.77
ARMA(10,2) 76.86+3.70 87.02+6.11 78,85+2.16
ARMA(16,2) 79.164+3.22 84.36+5.54 80,18+3.09
ARMA(20,2) 80.28+2.98 86.21+5.02 81,44+2.30
GMM(1) 77.684+4.19 88+5.54 79,70+2.48
GMM(3) 78.3943.7 861461 | 79,88+2.48
GMM(5) 76.78+4.05 87.23+£4.76 78,82+2.99
GMM(8) 77.58+3.93 86.82+5.36 79,39+3.64
GMM(10) 77.96+3.4 87.33+4.93 79,79+2.28
MAR(1) 80.08£2.51 | 7TA.77E7.74 | 79,04£2.05
MAR(3) 79.184+3.02 76.72+8.09 78,70+£3.15
MAR(5) 79.4443.33 77.94+6.75 79,1446.55
MAR(8) 79.75+2.98 75.13+£7.26 78,85+4.84
MAR(10) 80.01 &+ 3.06 76.1+6.16 79,25+5.04

KAY ELEMETRIC.




6.7. Conclusiones

marco sobre el que trabajar.

Una vez desarrollado ese marco faltaba volver sobre la idea de distinguir las fases de
voz sonora. No podemos extraer resultados concluyentes sobre qué fase es mejor para
clasificar. Si podemos decir que se abre una via que consideramos prometedora.

En cuanto a la parametrizaciéon basada en métodos lineales que proponemos, si bien
los resultados no son marcadamente mejores que con las clésicas, lo cierto que es que
los resultados son muy prometedores llegando a conseguir mejorar MFCC para el caso
de tomar el periodo completo sin distinguir fases.

Un caso especial de parametrizacion es el de la entropia de permutacion (PE). Su uso
muestra resultados muy prometedores, que conjuntados los las PDF que proponemos
resultan ain mas prometedores.

Desde el punto de vista del modelado probabilistico la idea era ver si los modelos pro-
puestos eran capaces de alcanzar el comportamiento del clasico de mezcla de Gaussiana
y hemos comprobado que lo son. Asi, hemos encontrado que los modelos basados en mo-
delos ARMA ofrecen un comportamiento comparable al GMM y ligeramente superiores
al AR.
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Capitulo 7

CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

7.1. Introduccién

En este capitulo se expondran las conclusiones del trabajo y las principales contri-
buciones. Asi mismo se sefialaran las lineas que deja abiertas el trabajo y que pueden
servir en el futuro para mejorarlo.

7.2. Conclusiones y principales contribuciones

Este trabajo de investigacién se ha planteado sobre la contribucién que tiene la in-
troduccion del modelado paramétrico lineal, tendiendo a una visién unificada, en los
sistemas de reconocimiento automético del habla, y concretamente en los bloques de
extraccion de caracteristicas y de modelado probabilistico del nivel acistico.

Desde el punto de vista unificado, se ha particularizado en el modelado de series
temporales sobre las fases gloticas de sefial de voz, por un lado, y al modelado de
funciones de densidad de probabilidad desde la definicién de la densidad espectral de
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potencia de los modelos paramétricos lineales, por el otro.

Para el bloque de extraccion de caracteristicas del RAH, se definié un marco de ac-
tuacién localizado en las fases gloticas de la senal de voz y se desarrollé una formulacion
compacta de intervalos estacionarios sobre tramas adyacentes. Esta es una contribucién
novedosa, en tanto en cuanto engloba la caracterizaciéon comin y particular de diferen-
tes tramas, pertenecientes a un mismo intervalo estacionario y que estan directamente
relacionadas con el proceso fisico de produccién de voz sonora.

Con dicha formulacién se establecieron diferentes modelos relacionados con los modos
de actuaciéon. Asi, tenemos el caso particular clasico de trabajar con un solo periodo,
o lo méas avanzados de hacerlo con las caracteristicas de resonancia comtn a dichas
tramas y las caracteristicas de antiresonancia pudiendo ser comun, por simplicidad, o
particular, para una caracterizacion fisica completa.

A partir de ambos modelos, se dedujeron los correspondientes algoritmos de estima-
cién de parametros y con ellos se comprobé que con dichos modelos se obtenia un error
de reconstrucciéon menor, que con los modelos clasicos y una informacién mas detallada
en aplicaciones de seguimiento de formantes.

Evolucionando en el modelado por fases gldoticas, se incorporé informaciéon psicoa-
custica, en una busqueda de mayor capacidad discriminante. Esta actuacién constituye
otra contribucién novedosa, debido a que no habia sido afiadido esta informacién per-
ceptual a la estimacion por fases gloticas. Con esta evolucién el modelo incorpora una
mayor resolucion espectral perceptualmente destacable a la resolucién temporal propia
del modelo por fases.

Con este nuevo modelado se dedujeron los algoritmos correspondientes de estimacion
de parametros y se obtuvieron mejoras sobre los resultados alcanzados con los anteriores.

Un caso singular, si bien en su concepcién apartado del modelado paramétrico lineal,
es el que se da con la entropfa de permutacién como técncia de extraccién de caracteris-
ticas. Los resultados obtenidos resultan muy prometedores por las mejoras que hemos
visto en nuestros experimentos.

Para el bloque de modelado probabilistico, se extendi6 el estudio de funciones de
probabilidad derivadas de funciones de densidad espectral de potencia de modelos pa-
ramétricos desde el modelado AR hacia el modelado ARMA, por un lado, y hacia la
mezcla de funciones de densidad basadas en modelos AR, por el otro lado. Tanto una
como la otra son contribuciones novedosas que han aportado una mayor flexibilidad pa-
ra la definicién de las funciones de densidad de probabilidad desde la densidad espectral
de potencia, la primera desde el espacio completo, con un mayor detalle y la segunda
desde el analisis localizado, con una mayor aproximacién. Los resultados alcanzados se
pueden considerar competitivos respecto de los métodos generales de aproximacion de
funciones de densidad de probabilidad (p.e., GMM).

Por tltimo, y como demostraciéon de las contribuciones que se pueden conseguir con
el modelado paramétrico lineal, en un marco unificado, sobre un sistema de RAH, se
probaron con diferentes bases de datos.

Por una parte se obtuvo una mejora con la utilizacién del modelado paramétrico lineal
localizado y modificado perceptualmente, sobre una aplicacién de reconocimiento con
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voz patolégica, sobre parametrizaciones clasicas, por su mayor detalle de representacion.

Por otra parte se consigui6é un resultado competitivo con la utilizacién del modelado
probabilistico con modelos ARMA y con mezclas de AR, sobre algunas aplicaciones de
reconocimiento de voz patolégica, respecto al modelado clasico, por su capacidad de
aproximacion.

7.3.

Lineas Futuras

Como lineas abiertas que pudieran en el futuro mejorar el trabajo presente podemos
citar las siguientes:

La determinacién del orden éptimo de los modelos de caracteristicas.
La exploracién de la excitacién més adecuada a los modelos de caracteristicas.

La integracién de los tramos sonoro y sordo en el modelado, y extensiéon en la
definicién de las estructuras.

La utilizaciéon de modelos AR de orden alto en mezclas de densidades de proba-
bilidad en el modelado probabilistico.

La combinacion de modelos AR y MA en mezclas de densidades de probabilidad
en el modelado probabilistico.

La utilizaciéon de modelos ARMA en mezclas de densidades de probabilidad en el
modelado probabilistico.

Alternativas al Expectation-Maximization del criterio de entrenamiento.

Exploracién detallada de la entropia de permutacién como técnica de extraccidén
de caracteristicas.
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Apéndice A
Bases de Datos

En este anexo vamos a relacionar las Bases de Datos (BBDD) usadas en esta memoria,
las caracteristicas que tienen y como las emplearemos. Nos interesard trabajar con
BBDD internacionales y que se utilicen casi como estandar, para que la comparacién
tenga més confianza, pero no desdefiamos otras BBDD de uso més restringido o locales,
por su capacidad de utilizar datos especificos. Las BBDD que presentamos son las
siguientes: KAY Elemetric, Timit, Keele y Hadeco.

A.1. Base de Datos keele

La base de datos para nuestros experimentos sobre detecciéon de Instantes de Cie-
rre Glotico (ICG) ha sido proporcionada por el Departamento de Comunicaciones y
Neurociencia de la Universidad de Keele, en Staffordshire, Reino Unido [2].

La base esta compuesta registros de voz y laringograficos de una duracién aproximada
de 40 segundos de voz muestreada a 20KHz y codificada con 16 bits. Hay cinco hombres
y cinco mujeres. El texto que pronuncia cada locutor es el mismo; “the northwind and
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the sun were disputing which was the stronger when a traveller came along, wrapped
in a warm cloak. They agreed that the one who first succeded in making the traveller
take his cloak off should be considered stronger than the other. Then the northwind
blew as hard he could but the more he blew the more closely did the traveller fold his
cloak around him and at last the northwind gave up the attempt. Then the sun shone
warmly out and immediately the traveller took off his cloak and so the northwind was
obliged to confess that the sun was the stronger of the two”.

Cada registro original de senal ha sido dividido en cuatro partes de aproximadamente
la misma duracién con puntos de corte en zona de silencio. Los nuevos registros se
marcaron manualmente en una de tres categorias; silencio, voz sorda y voz sonora. En los
segmentos de voz sonora se utilizé la senal laringografica para determinar los instantes
de cierre glotico (y, ademas, periodo y frecuencia fundamental). La informacién con que
trabajamos es; senal de voz, informacién de sonoridad e instantes de cierre glético.

El ntimero total de instantes de cierre glotico a detectar es de 18511 para las cinco
mujeres y 10781 para los cinco hombres, que conjuntamente hacen un total de 29292.

A.2. Base de Datos Hadeco

La Base de Datos Hadeco [1]| es un conjunto de datos de voz que ha sido recopilado
por el Grupo de Ingenieria Acustica de la ULPGC en diferentes centros médicos de
la isla de Gran Canaria. La principal caracteristica es que contiene voces patoldgicas
producidas por personas con problemas en la comunicacién oral, tanto a nivel fisico
como psiquico.

De forma més particular, esta BBDD contiene un corpus independiente de locutor,
estando integrado por locuciones producidas por personas de ambos sexos y de todas las
edades a partir de 6 anos. El corpus esta separado por sexos y por gupos de edades, de
6 a 12 afios, de 12 a 15, de 15 a 35, de 35 a 60 y mayores de 60. El idioma del conjunto
de datos es el espanol y el dialecto el canario.

El estilo del habla es semiesponténeo, ya que se trata de un corpus fonolégico indu-
cido, utilizado en el trabajo de los logopedas. La BBDD est4 compuesta por palabras
pertenecientes a un cédigo de 57 palabras, pronunciadas tanto por pacientes sanos como
patologicos. Se dispone de 28 registros por palabra en el caso de pacientes con patologias
y de 11 en el caso de sanos. El ntumero de locuciones es de 3543, de las cuales 1077 se
corresponden con pacientes sanos y 2466 a pacientes con patologias.

Las grabaciones esta realizadas en un entorno de bajo nivel de ruido, recogidas a 44.1

kHz y procesadas para ponerlas disponibles en la BBDD con una frecuencia de muestreo
de 22.05 kHz.

A.3. Base de Datos Kay Elemetrics

La Base de Datos de Kay Elemetrics [3] es un conjunto de registros de la vocal
sostenida /a/ prounciados por locutores sanos y con patologias,. La BBDD contiene
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locuciones de pacientes de ambos sexos, con edades comprendidas entre 5 y 93 anos,
con diferentes idiomas y origen, mayoritariamente ingles y blanco no hispano. Asociado
a cada registro tiene informacién sobre las caracteristcas de la fonacién, la patologia, el
pitch, el jitter, el shimmer, etc y sus estadisticos. El nimero de registros es de 53 sanos
vy 657 con patologias. La frecuencia de muestreo la especifica en cada caso, pudiendo ser
de 25 o 50 kHz. Igualmente la duracién es variable, siendo de alrededor de 3 segundos
para los pacientes sanos y de 1 segundo para los patoldgicos.
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Apéndice B
Resultados de Reconocimiento sobre la
base de datos Hadeco

En este anexo se relacionan los resultados de los experimentos realizados sobre la
base de batos Hadeco, en el que se emplearon las parametrizaciones propuestas de mo-
delos de fases con polos comunes frente a los métodos clasicos. Los métodos localizados
utilizaron el modelo con polos comunes y ceros particulares analizados sobre 3 ciclos
consecutivos, se obtuvo la parametrizaciéon para la fase abierta, CFA, para la fase ce-
rrada, CFC, para ambas fases conjuntamente CFS, para el periodo completo, CPC y
el modelo paramétrico transformado, MTF. Los métodos clasicos empleados fueron la
parametrizacion MFCC, LPC y LPC-Cepstrum.

En las tablas de resultados se dan las tasas de acierto por el tipo de parametrizacion,
la palabra sobre la que se efectia el reconocimiento y los pardmetros que se emplearon
para conseguirlo. Los parametros que se usaron fueron: el ntmero de parametros, P,
el uso o no (1 o 0 respectivamente) de la informacion dindmica (1? derivada), Delta,
el namero de estados para el modelo no patolégico, Nsp, el numero de estados para el
modelo patolégico, Ncp y el pardmetro de transformacion en frecuencia, A, cuando se
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use. La medida empleada para calificar el modelo fue la tasa de acierto, medida como
el nimero de aciertos sobre el total de intentos. En las tablas se indican las tasas de
acierto para las voces son patologia como %SP y la tasa de aciertos para las voces con
patologia como %CP.

B.1. Resultados de la parametrizacién LPC

Los resultados del experiemento que utiliza la parametrizacion LPC se presentan en
la tabla donde se indican las tasas de acierto en el caso 6ptimo.

Palabra | P | Delta | Nsp || Ncp || %SP || %CP
Arbol 16 1 5 [ 5 [ 1oo ] 8929
| Boca [16] 1 [ 4 [ 5 [ 100 [ 8519 |
| Bruja 1] 1 [ 3 [ 5 [ 100 [ 9259 |
| Cabra [14] 1 | 3 | 5 [ 100 [| 100 |
| Campana [ 10| 1 [ 4 [ 5 [ 100 [ 9259 |
| Caramelo [[ 10| 1 [ 4 | 4 [ 100 [ 96.30 |
| Casa [[12] o [ 3 | 5 [ 100 | 100 |
| Clavo 10 0 [ 4 [ 4 [ 100 [ 96 |
| Cuchara 10 1 [ 3 [ 4 [ 100 [ 96.15 |
| Dedo [[10]] 0 [ 4 | 5 [ 100 [ 96.30 |
| Ducha [10] 0 [ 3 [ 4 [ 100 [ 9259 |
| Escoba 10 1 [ 3 [ 4 [90.91] 8889 |
| Flan J10] 1 [ 4 [ 5 [ 100 [| 100 |
| Fresa 10 0o [ 3 [ 5 [ 100 [ 100 |
| Fuma [[10]] 0 [ 4 | 5 [90.91] 100 |
| Gafa [[12] o [ 4 | 5 [ 100 | 100 |
| Globo [18] 1 | 3 [ 4 [ 100 [ 9259 |
| Gorro [[14] 0 [ 3 | 5 [90.91] 96.30 |
| Grifo [[12]] 0o [ 3 | 4 [ 100 ] 96.30 |
| Indio J10] 1 [ 5 [ 4 [ 100 [ 9259 |
| Jarra 10 1 [ 5 [ 5 [ 100 [| 100 |
| Jaula [[10] 1 [ 3 | 3 [ 100 [ 96.30 |
| Lapiz [ 14] 0 [ 5 [ 4 [90.91] 9259 |
[ Lavadora [ 10 1 [ 3 [ 3 [ 100 [ 9259 |
| Luna [12] 0 [ 3 [ 3 [ 100 [ 9259 |
| Llave [[10]] 0o [ 5 [ 5 [ 100 [ 96.30 |
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B.1. Resultados de la parametrizacién LPC

| Palabra | P [ Delta | Nsp || Nep | %SP || %CP |

| Mariposa [ 10 1 [ 3 [ 5 [90.91 [ 96.30 |
| Moto [14] 0 [ 3 [ 4 [90.91] 8889 |
| Nino [12] 0 [ 3 [ 4 [90.91] 9259 |
O 10 1 [ 4 ]| 5 [ 100 | 100
| Pala 1] 1 [ 4 ]| 5 [90.91] 9259 |
| Palmera [ 10] 1 [ 4 [ 5 [ 100 [| 100 |
| Pan [[14] 1 [ 3 | 5 [90.91] 96.30 |
| Peine 18] 1 [ 4 [ 4 [ 100 | 88.89 |
| Periodico [[ 10 0 [ 3 | 5 [ 100 | 100 |
| Pez 1] 1 ] 4 | 4 [ 100 []96.15 |
| Piano [16] 0 [ 4 [ 4 [ 100 [ 9259 |
| Pie J1J] 1 [ 4 ] 5 [90.91]96.15 |
| Pina [[10] 1 [ 3 | 5 [90.91] 96.30 |
| Pistola [J12] 1 [ 4 [ 5 [ 100 [ 96.30 |
| Platano [ 14] 0 [ 3 [ 5 [ 100 [| 100 |
| Playa [16] 1 [ 4 [ 4 [ 100 [ 96.30 |
| Preso [[18] o0 [ 4 | 5 [ 100 | 96 |
| Pueblo [[12] 1 [ 5 [ 5 [ 100 [ 88.46 |
| Puerta [[12] 1 [ 3 [ 5 [90.91] 100 |
| Raton [ 18] 1 [ 3 [ 5 [90.91] 96.15 |
| Semaforo [ 10] 1 | 3 [ 5 [ 100 [ 96.15 |
| Silla [[18] o [ 3 ] 5 [ 9 [ 100 |
| Sol  [[18] o0 [ 4 ] 3 [ 100 []9259 ]
| Tambor [[10] 1 [ 5 [ 4 [ 100 [ 81.48 |
| Taza [ 12] 1 [ 5 [ 5 [ 100 [ 96.30 |
| Teléfono 10 0 [ 3 [ 5 [ 100 [ 9259 |
| Toalla [[12] 0 [ 5 [ 5 [90.91] 96.30 |
| Toro [18] 1 [ 4 | 3 [ 100 [ 96.30 |
| Tortuga [[16] 0 [ 5 [ 5 [90.91] 9259 |
| Tren 1] 0 [ 3 [ 5 [ 100 [ 9231 ]
Zapato 10 1 3 4 100 100
TOTAL 97.43 [| 95.07

Cuadro B.2: Resultados 6ptimos en Hadeco utilizando LPC



Apéndice B. Resultados de Reconocimiento sobre la base de datos Hadeco

Examinando los resultados se puede ver que existen 11 palabras con éxito absoluto:
cabra, casa, flan, fresa, gafa, jarra, ojo, palmera, periédico, platano y zapato. También
se observa que la tasa de acierto minima para las sefiales patologicas es del 81.48 % y
corresponde a la palabra tambor, mientras que para senales no patolégicas es del 90 % y
corresponde a la palabra silla. Con esta parametrizacion la tasa de acierto para sefiales
sin patologfas es del 100 % para 41 palabras y para senales patologicas dicha tasa de
acierto se da para 14 palabras. A partir de las tasas globales de acierto de senales sin
patologias y con patologias se obtiene la tasa global de este sistema que es del 95.75 %.

B.2. Resultados de la parametrizacion MFCC

Los resultados del experiemento que utiliza la parametrizacion MFCC se presentan
en la tabla [B.4] donde se indican las tasas de acierto en el caso 6ptimo.

Palabra | P | Delta | Nsp | Ncp || %SP || %CP
Arbol 14 1 5 [ 5 [ 100 [ 100
| Boca [10] 1 [ 5 [ 4 [ 100 [ 9259 |
| Bruja 12 1 [ 4 [ 4 [90.91] 9630 |
| Cabra 10 1 [ 4 [ 4 [90.91] 100 |
| Campana [[ 14| 0 [ 5 | 5 [ 100 [ 9259 |
| Caramelo [ 12 1 | 5 [ 3 [ 100 [| 100 |
| Casa [ 10] 1 [ 5 [ 5 [90.91] 9259 |
| Clavo [[14] 1 [ 3 | 3 [ 100 | 100 |
| Cuchara [[18 ] 0 [ 4 | 5 [ 100 | 100 |
| Dedo [12] 1 [ 4 | 4 [ 100 [| 100 |
| Ducha [[16] 0 [ 5 [ 4 [90.91] 100 |
| Escoba [[14] 1 [ 3 [ 5 [90.91] 9259 |
| Flan J10] 1 [ 5 [ 4 [ 100 [| 100 |
| Fresa 18] 1 [ 5 [ 5 [90.91] 100 |
| Fuma [12] 0 [ 4 [ 5 [90.91] 96.30 |
| Gafa [[14] o0 [ 5 | 4 [81.82]96.30 |
| Globo [12] 0 [ 5 [ 5 [90.91] 100 |
| Gorro [[10] 1 [ 5 | 4 [ 100 [ 96.30 |
| Grifo 18] 1 | 5 [ 5 [ 100 [ 96.30 |
| Indio [10] 1 [ 3 [ 5 [90.91] 96.30 |
| Jarra [[18] 1 [ 4 | 5 [ 100 | 100 |
| Jaula [[10]] 0 [ 5 | 4 [90.91] 96.30 |
| Lapiz [[18] 1 [ 3 | 3 [ 100 [ 96.30 |
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B.2. Resultados de la parametrizacion MFCC

| Palabra | P [ Delta | Nsp || Nep | %SP || %CP |

| Lavadora [ 16 [ 0 [ 3 [ 4 [90.91 [ 9259 |
| Luna 1] 1 [ 5 [ 5 [90.91] 100 |
| Llave J10] 1 [ 4 [ 4 [90.91] 100 |
| Mariposa [ 10 1 [ 4 [ 3 [ 100 [ 92.59 |
| Moto [14] 1 [ 5 [ 4 [ 100 [ 100 |
| Nino [12] 0 [ 3 [ 3 [90.91] 96.30 |
O[22 1 [ 3 | 5 [9081] 100
| Pala [16] 0 | 5 [ 3 [ 100 [| 100 |
| Palmera [ 12] 1 [ 3 [ 5 [90.91] 9231 |
_ Pan 16 U [ 5 | & | 100 | 100 |
| Peine [12] 1 [ 5 [ 4 [ 100 [ 96.30 |
| Periodico [ 16 [ 1 [ 3 [ 4 [ 100 [ 96 |
(P 10 0 [ 3 | 5 | 100 | 100
| Piano [12] 1 [ 5 [ 5 [90.91] 100 |
| Pie 1] 0 [ 5 | 3 [81.82]9231]
| Piia 1] 1 [ 5 [ 4 [ 100 [ 96.30 |
| Pistola [16] 0 [ 5 [ 5 [ 100 [ 96.30 |
| Platano 12 1 [ 3 [ 5 [ 100 [ 100 |
[ Playa [10] 1 [ 5 | 5 [ 100 | 100 |
| Preso [[14] o0 [ 3 [ 3 [ 100 [ 92 |
| Pueblo [10] 0 [ 5 [ 5 [ 100 [| 100 |
| Puerta [14] 1 [ 4 [ 4 [ 100 [| 100 |
| Raton [ 12] 1 [ 4 [ 4 [90.91] 100 |
| Semaforo [ 12 1 [ 4 [ 3 [ 100 [ 96.15 |
| Silla [J16] o [ 3 ] 3 [ 90 [ 100 |
[ Sol 2] 1 | 3 [ 3 | 100 | 100 |
| Tambor [[16] 1 [ 5 [ 4 [90.91] 96.30 |
| Taza [10] 1 [ 4 [ 4 [90.91] 96.30 |
| Teléefono [[16] 1 [ 4 [ 5 [90.91] 100 |
| Toalla [10] 0 [ 3 [ 3 [90.91] 9259 |
| Toro [[10] 1 [ 3 | 5 [ 100 [ 100 |
| Tortuga [[10] 1 [ 5 | 4 [90.91] 9259 |
| Tren J10] 0 [ 5 [ 3 [ 100 [ 9231 ]

Zapato [ 10 1 5 5 [ 100 ] 100

Total 95.50 [| 97.37
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Apéndice B. Resultados de Reconocimiento sobre la base de datos Hadeco

Cuadro B.4: Resultados 6ptimos en Hadeco utilizando MFCC

Examinando los resultados observamos que hay 18 palabras para las que el sistema
siempre decide corretamente. También se observa que la tasa de acierto minima para
las seniales patologicas es del 92 % y corresponde a la palabra preso mientras que para
seniales no patologicas es del 81.82% y corresponde a las palabras gafa y pie. Con esta
parametrizacion la tasa de acierto para senales sin patologias es del 100 % para 31
palabras y para senales patoldgicas dicha tasa de acierto se da para 29 palabras. La
tasa de acierto global del sistema es del 96.83 %.

B.3. Resultados de la parametrizacién CPC

Los resultados del experiemento que utiliza la parametrizacién del modelo de fases
con polos comunes sobre el periodo completo se presentan en la tabla donde se
indican las tasas de acierto en el caso 6ptimo.

Palabra | P | Delta || Nsp || Nep || %SP || %CP
Arbol JJ10] 0 3 5 [ 100 [ 96.42
| Boca [[16] 1 [ 3 | 5 [ 100 | 8889 |
| Bruja 10 0 [ 3 [ 4 [ 100 [ 9259 |
| Cabra [[10] 0 [ 5 [ 5 [90.91 ] 92.30 |
| Campana [[ 12 0 [ 3 | 4 [90.91 ] 96.30 |
| Caramelo [[ 16 | 0 [ 3 | 4 [90.91 ] 92.59 |
| Casa [ 12] 0 [ 4 [ 5 [ 100 [] 100 |
| Clavo 10 o [ 3 [ 5 [ 100 [| 100 |
| Cuchara [[18 ] 0 [ 4 | 5 [ 100 | 100 |
| Dedo [[18] 0 [ 4 [ 3 [9091] 100 |
| Ducha [12] 0 [ 3 [ 3 [ 100 [ 9259 |
| Escoba [[12] 0 [ 5 [ 5 [ 100 [ 88.89 |
| Flan [[16] 0 [ 4 | 5 [ 100 [ 96.30 |
| Fresa 18] 0 [ 3 | 5 [90.91] 100 |
| Fuma [10] 0 [ 4 [ 4 [ 100 [ 96.30 |
| Gafa [[16] o0 [ 4 | 5 [ 100 | 100 |
| Globo [12] 0 [ 3 [ 4 [ 100 [ 9259 |
| Gorro [[12] o0 [ 3 | 5 [ 100 [ 9259 |
| Grifo [[16]] 0o [ 4 | 5 [ 100 [ 85.19 ]
| Indio JJ10] 0 [ 3 [ 3 [ 100 [ 9259 |
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B.3. Resultados de la parametrizaciéon CPC

Palabra || P | Delta || Nsp || Nep || %SP | %CP |

|

| Jarra [[14] 0 [ 3 | 5 [ 90 [ 100 |
| Jaula [[10] 0 [ 5 | 5 [9091] 100 |
| Lapiz [[16] 0 [ 3 | 5 [90.91] 96.30 |
| Lavadora [ 10 0 [ 3 [ 4 [ 100 [ 9259 |
| Luna [[10] 1 [ 5 | 4 [90.91] 8889 |
| Llave [[10] 1 [ 5 [ 5 [90.91] 96.30 |
| Mariposa [[ 12 0 [ 5 | 4 [90.91 ] 96.30 |
| Moto [12] 0 [ 5 [ 5 [90.91] 9259 |
| Nino [14] 0 [ 4 [ 4 [ 100 [ 100 |
| Ojo [1of 1 [ 3 ] 5 [ 100 []9259 ]
| Pala [[10] 0 [ 5 [ 5 [9091] 9259 |
| Palmera [10] 1 [ 4 [ 5 [ 100 [| 100 |
| Pan  J12] 0 [ 3 [ 4 [ 100 [ 88.89 |
| Peine 10 0 [ 4 [ 4 [ 100 [ 9259 |
| Periodico [ 14 0 [ 4 [ 5 [ 100 [ 96 |
[ Per 16 0 [ 5 | 5 | 100 | 100 |
| Piano [ 14] 0 [ 3 [ 5 [90.91] 96.30 |
| Pie J16] 0 [ 3 ]| 4 [ 100 []96.15 |
| Pifia [[16] 0 [ 4 | 5 [ 100 [ 96.30 |
| Pistola [16] 0 [ 4 [ 5 [ 100 [ 96.30 |
| Platano [ 16] 0 [ 3 [ 5 [ 100 [| 100 |
| Playa [[10] 0 [ 4 | 5 [ 100 [ 96.30 |
| Preso [[14] 0 [ 3 | 4 [ 100 [ 96 |
| Pueblo 10 0 [ 5 [ 5 [90.91] 88.46 |
| Puerta [[10] 0 [ 5 | 5 [ 100 [ 96.30 |
| Raton [[18] 0 [ 3 [ 4 [90.91] 96.15 |
| Semaforo [ 18] 0 [ 3 [ 5 [90.91] 9231 |
| Silla [[18] o0 [ 3 | 5 [ 100 [ 96.30 |
| Sol 18] o0 [ 3 | 5 [90.91] 9259 |
| Tambor [[14] 1 [ 5 [ 4 [90.91] 88.89 |
| Taza [[10] 0 [ 3 | 3 [ 100 [ 9259 |
| Teléfono [[10] 0 [ 3 | 5 [ 100 [ 9259 |
| Toalla [[14] 1 [ 4 [ 5 [90.91] 96.30 |
| Toro [12] 0 [ 3 [ 5 [90.91] 96.30 |
| Tortuga [[12] 0 [ 3 | 4 [ 100 [ 96.30 |
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Apéndice B. Resultados de Reconocimiento sobre la base de datos Hadeco

| Palabra | P [ Delta | Nsp || Nep | %SP || %CP |

| Trem J12] 0 [ 3 [ 5 [ 100 [ 96.15 |
Zapato 10 1 3 3 100 100
TOTAL 96.63 [ 95.07

Cuadro B.6: Resultados 6¢ptimos en Hadeco utilizando Coeficientes del periodo completo

Examinando los resultados comprobamos que hay 9 palabras para las que el sistema
siempre tiene éxito. También se observa que la tasa de acierto minima para las sefiales
con patologias es del 85.19 % y corresponde a la palabra grifo mientras que para sefiales
no patologicas es del 90 % y corresponde a la palabra jarra. Con esta parametrizacion
la tasa de acierto para seniales sin patologias es del 100% para 36 palabras y para
senales patologicas dicha tasa de acierto se da para 13 palabras. Se destaca que en este
caso la tasa de acierto para senales patoldgicas es més baja que para MFCC, Banco de
Filtros, LPC-Cepstrum y que para la Transformacién Matricial Dependiente del Modelo,
mientras que para senales no patologicas es similar a la obtenida con LPC-Cpestrum.
La tasa de acierto global del sistema es, en este caso, del 95.52 %.

B.4. Resultados de la parametrizacién CFS

Los resultados del experiemento que utiliza la parametrizacién conjunta del modelo
de fases con polos comunes sobre las fases abierta y cerrada se presentan en la tabla
donde se indican las tasas de acierto en el caso o6ptimo.

Palabra | P | Delta || Nsp || Ncp || %SP || %CP
Arbol 10 1 3 [ 4 [ 100 [[85.71
| Boca [16] 1 [ 4 [ 5 [90.91] 96.30 |
| Bruja 10 0 [ 5 [ 4 [ 100 [ 9259 |
| Cabra [12] 0 [ 5 | 5 [81.82]96.15 |
| Campana [ 10 0 [ 4 [ 4 [90.91] 96.30 |
| Caramelo [ 18] 0 [ 3 [ 4 [ 100 [ 88.89 |
| Casa [ 14] 0 [ 4 | 4 [90.91] 100 |
| Clavo [[10]] o [ 4 [ 5 [ 100 [ 92 |
| Cuchara [[12] 0 [ 3 [ 4 [ 100 [ 96.15 |
| Dedo [[10]] 0 [ 4 [ 5 [90.91] 96.30 |
| Ducha [[10]] 0 [ 4 [ 5 [90.91 ] 96.30 |
| Escoba [[10] 0 [ 3 [ 4 [90.91] 9259 |
| Flan [[10]] 0o [ 3 | 5 [ 100 [ 96.30 |
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B.4. Resultados de la parametrizaciéon CFS

Palabra || P | Delta || Nsp || Nep || %SP | %CP |

|

| Fresa [10] 0 [ 3 [ 5 [ 100 [| 100 |
| Fuma [[16] 0 [ 5 [ 5 [ 9091 9259 |
| Gafa [[12] o0 [ 5 | 5 [ 100 [ 96.30 |
| Globo J10] 0 [ 4 [ 5 [ 100 [ 9259 |
| Gorro [[10] o0 [ 3 | 5 [ 100 | 8.18]
| Grifo [[10] 0o [ 5 | 5 [ 100 | 81.48]
| Indio [[18] o0 [ 3 | 3 [ 100 [ 96.30 |
| Jarra [10] 0 | 4 [ 4 [ 100 [| 100 |
| Jaula [[14] 0 [ 3 | 3 [ 100 [ 9259 |
| Lapiz [[12] o0 [ 3 | 5 [9091] 9259 |
| Lavadora [ 12] 0 [ 5 [ 5 [90.91 [ 96.30 |
| Luna [12] 0 [ 4 [ 5 [ 100 [ 9259 |
| Llave [12] 0 [ 4 [ 5 [90.91] 9259 |
| Mariposa [ 12 1 | 3 | 5 [81.82] 96.30 |
| Moto [14] 0 [ 3 [ 4 [90.91] 96.30 |
| Nino [18] 0 [ 4 [ 5 [90.91] 9259 |
| Ojo [10] o [ 3 ] 5 [90.91] 100 |
| Pala [12] 1 [ 4 [ 4 [90.91] 9630 |
| Palmera [[12] 0 [ 3 | 3 [9091] 100 |
P [0 1 | 5 [ 4 | 100 | 100 |
| Peine [[10] 0 | 3 [ 3 [ 100 [ 88.89 |
| Periodico [[ 10 0 [ 5 | 4 [ 100 | 92 |
| Pez [J10] 0 [ 3 ] 5 [ 100 ][ 96.15 |
| Piano [[18] 0 [ 5 | 5 [ 9091 96.30 |
| Pie J16] 0 [ 3 | 4 [ 100 [ 8462 ]
| Pina [[10] 0 [ 4 | 5 [ 100 [ 96.30 |
| Pistola 10 0 [ 4 [ 5 [ 100 [ 96.30 |
| Platano 10 0 [ 4 [ 5 [ 100 [ 96.30 |
| Playa [12] 0 [ 4 [ 4 [ 100 [ 9259 |
| Preso [[10] 0 [ 4 | 5 [ 100 [ 96 |
| Pueblo [14] 0 [ 5 [ 5 [ 100 [ 88.46 |
| Puerta [[16] 1 [ 5 [ 4 [ 100 [ 96.30 |
| Raton [ 12] 0 [ 5 [ 5 [ 100 [| 100 |
| Semaforo [ 12] 0 | 5 [ 5 [ 100 [ 92.31 |
| Silla [[16] 0o [ 4 ] 5 [ 9 [ 100 |
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Apéndice B. Resultados de Reconocimiento sobre la base de datos Hadeco

| Palabra | P [ Delta | Nsp || Nep | %SP || %CP |
| Sol 10 o [ 3 ] 5 [90.91] 9259 |
| Tambor [[14] 0 [ 4 [ 5 [ 100 [ 81.48 |
| Taza [10] 0 [ 5 [ 5 [ 100 [ 9259 |
| Teléfono 16 0 [ 4 [ 5 [ 100 [| 100 |
| Toalla [[12] 0 [ 3 [ 4 [90.91] 9259 |
| Toro J16] 1 [ 3 [ 3 [ 100 [ 9259 |
| Tortuga [[16] 0 [ 4 | 4 [90.91 ] 88.89 |
| Tren [ 12] 0 [ 4 | 5 [ 100 [ 96.15 |
Zapato 16 0 4 4 90.91 100
TOTAL 95.98 [ 94.15

Cuadro B.8: Resultados 6ptimos en Hadeco utilizando Coeficientes de las fases abierta
y cerrada conjuntamente

Examinando los resultados podemos ver que hay 5 palabras para las que el sistema
siempre decide adecuadamente. También se observa que la tasa de acierto minima para
las senales con patologias es del 81.48% y corresponde a las palabras grifo y tambor
mientras que para senales no patologicas es del 81.82% y corresponde a las palabras
cabra y mariposa. Con esta parametrizacion la tasa de acierto para senales sin patologias
es del 100 % para 34 palabras y para senales patologicas dicha tasa de acierto se da para
10 palabras. Se observa que la tasa de acierto para senales patologicas es menor que la
obtenida en casos anteriores. La tasa de acierto global del sistema es del 94.68 %.

B.5. Resultados de la parametrizacién CFA

Los resultados del experiemento que utiliza la parametrizacién del modelo de fases
con polos comunes sobre la fases abierta se presentan en la tabla donde se indican
las tasas de acierto en el caso 6ptimo.

Palabra | P | Delta || Nsp || Nep || %SP || %CP
Arbol [14] 0 3 [ 5 [ 100 ] 96.43
| Boca [14] 1 [ 3 | 5 [90.91] 100 |
| Bruja 10 0 [ 3 [ 5 [ 100 [ 88.89 |
| Cabra [18] 0 [ 3 | 5 [81.82]9231]
| Campana [ 12 0 [ 3 [ 4 [90.91 [ 9259 |
| Caramelo [ 10 0 [ 3 [ 5 [81.82] 96.30 |
| Casa [[10]] o0 [ 3 | 3 [ 100 [ 96.30 |

124



B.5. Resultados de la parametrizacion CFA

Palabra || P | Delta || Nsp || Nep || %SP | %CP |

|

| Clavo [[18] o0 [ 5 | 5 [ 100 [ 92 |
| Cuchara [10] 0 [ 4 [ 5 [90.91] 100 |
| Dedo J10] 0 [ 4 [ 4 [ 100 [ 96.30 |
| Ducha [[10] 0 [ 3 | 3 [ 100 | 8889 |
| Escoba [[10] 0 [ 3 [ 5 [90.91] 9259 |
| Flan [[16] o [ 3 | 5 [ 100 | 100 |
| Fresa [10] 0 [ 3 [ 5 [ 100 [ 100 |
| Fuma [10] 0 [ 4 [ 4 [ 100 [ 96.30 |
| Gafa [[10] 0 [ 4 | 4 [ 100 | 100 |
| Globo [[14] 1 [ 5 | 5 [ 100 []9259 |
| Gorro [[10] 0 [ 3 | 5 [9091] 9259 |
| Grifo [[10] 0 [ 3 | 5 [ 90 | 8889 ]
| Indio [16] 1 [ 3 [ 3 [ 100 [ 9259 |
| Jarra [[18] o0 [ 3 | 5 [ 100 | 100 |
| Jaula [[10] 0 [ 3 | 4 [ 100 [ 96.30 |
| Lapiz 18] 1 [ 4 | 3 [ 100 [ 96.30 |
| Lavadora [ 10 0 [ 5 [ 4 [90.91] 9259 |
| Luna [[12] 0 [ 4 | 5 [ 100 [ 9259 |
| Llave [12] 1 [ 4 [ 5 [90.91] 9630 |
| Mariposa [[ 10 [ 1 [ 5 [ 4 [90.91 ] 9259 |
| Moto [18] 0 | 3 [ 4 [81.82] 9630 |
| Nino [12] 0 [ 4 [ 4 [ 100 [ 9259 |
_ Oj 0] T [ 3 [ 5 | 100 | 100 |
| Pala J10] 1 [ 5 [ 4 [ 100 [ 96.30 |
| Palmera [[12] 0 [ 4 [ 5 [ 100 [| 100 |
| Pan  [[12] o0 [ 3 | 5 [ 100 ] 96.30 |
| Peine 10 0 [ 3 [ 3 [ 100 [ 9259 |
| Periodico [[16 [ 0 [ 5 | 5 [ 100 | 96 |
| Pez J12] 0 [ 3 | 5 [ 100 [ 96.15 |
| Piano [ 14] 0 [ 3 [ 4 [ 100 [ 96.30 |
| Pie J1f 1 [ 3 [ 4 [ 100 []96.15 |
| Piia 18] 1 [ 4 [ 4 [ 100 [ 8518 ]
| Pistola [10] 0 [ 4 [ 5 [ 100 [ 96.30 |
| Platano [[14] 0 [ 4 [ 4 [ 100 [ 96.30 |
| Playa [[10] 0 [ 4 | 4 [ 100 [ 9259 |
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Apéndice B. Resultados de Reconocimiento sobre la base de datos Hadeco

Palabra || P | Delta || Nsp || Nep || %SP | %CP |

|

| Preso [ 14] 0 [ 3 [ 3 [9091] 96 |
| Pueblo [16] 0 [ 5 [ 4 [ 100 [ 88.46 |
| Puerta 10 0 [ 5 [ 5 [ 100 [| 100 |
| Raton 10 0 [ 3 [ 5 [90.91] 96.15 |
| Semaforo [ 12 0 [ 3 [ 4 [90.91] 9231 |
| Silla J12] 1 [ 5 [ 3 [ 100 [ 9259 |
| Sol J16]] o [ 4 [ 5 [90.91] 9259 |
| Tambor [10] 0 [ 3 [ 5 [90.91] 8518 |
| Taza [[12] 1 [ 3 | 5 [ 100 | 88.89 ]
| Teléfono [[10]] 0 [ 4 | 5 [ 100 [ 9259 |
| Toalla [[10] 0 [ 3 [ 5 [90.91] 9259 |
| Toro [18] 1 [ 3 | 5 [90.91] 96.30 |
| Tortuga [ 18] 0 [ 3 [ 4 [ 100 [ 85.18 ]
| Tren 16 0 [ 4 [ 5 [ 100 [| 100 |
Zapato 10 0 4 4 100 100
TOTAL 96.47 || 94.55

Cuadro B.10: Resultados 6ptimos en Hadeco utilizando Coeficientes de la fase abierta

Examinando los resultados nos damos cuenta que hay 9 palabras para las que el
sistema, siempre decide bien. También se observa que la tasa de acierto minima para
las senales con patologias es del 85.18% y corresponde a las palabras pina, tambor y
tortuga mientras que para senales no patologicas es del 81.82% y corresponde a las
palabras cabra, caramelo y moto. Con esta parametrizacion la tasa de acierto para
sefiales sin patologias es del 100 % para 38 palabras y para senales patologicas dicha
tasa de acierto se da para 11 palabras. Se observa que las tasas de acierto son similares a
cuando utilizabamos las dos fases, consiguiéndose una tasa de acierto global del 95.10 %.

B.6. Resultados de la parametrizacién CFC

Los resultados del experiemento que utiliza la parametrizacién del modelo de fases
con polos comunes sobre la fases cerrada se presentan en la tabla donde se indican
las tasas de acierto en el caso 6ptimo

Palabra | P | Delta || Nsp || Ncp || %SP || %CP
Arbol 14 0 3 5 100 96.43

| Boca [ 14] 0 [ 3 | 3 [81.82]9259 |
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B.6. Resultados de la parametrizaciéon CFC

| Palabra | P [ Delta | Nsp || Nep | %SP || %CP |

| Bruja [[10] 0 [ 3 | 4 [ 100 | 8889 |
| Cabra [18] 0 [ 3 | 5 [81.82]9231]
| Campana [ 12 0 [ 3 [ 4 [90.91 [ 9259 |
| Caramelo [ 10 0 [ 3 [ 5 [81.82] 96.30 |
| Casa [[18] 0 [ 3 | 5 [9091] 100 |
| Clavo [12] 0 [ 3 [ 4 [90.91] 9 |
| Cuchara [[10] 0 [ 4 [ 5 [90.91] 100

| Dedo [10] 0 [ 4 [ 4 [ 100 [ 9630 |
| Ducha [[10] 0 [ 3 | 3 [ 100 | 88.89 ]
| Escoba [[10] 0 [ 3 | 5 [9091] 9259 |
| Flan J16] 0 [ 3 [ 5 [ 100 [ 100 |
| Fresa [10] 0 [ 3 [ 4 [ 100 [| 100 |
| Fuma [[10] 0 [ 4 | 3 [ 9091 96.30 |
| Gafa J10] 0 [ 4 ]| 4 [ 100 [ 100 |
| Globo J10] 0 [ 4 [ 5 [ 100 [ 9259 |
| Gorro [[10] 0 [ 3 | 5 [90.91] 9259 |
| Grifo [[10] 0o [ 3 ] 5 [ 90 | 8889 ]
| Indio J16] 1 [ 3 [ 3 [ 100 [ 9259 |
| Jarra [[18] o0 [ 3 | 5 [ 100 | 100 |
| Jaula [10] 0 [ 3 [ 4 [ 100 [ 96.30 |
| Lapiz [ 18] 1 | 4 [ 3 [ 100 [ 96.30 |
| Lavadora [[ 10 0 [ 5 [ 4 [90.91 ] 9259 |
| Luna [[12] 0 [ 4 | 5 [ 100 [ 9259 |
| Llave [12] 1 [ 4 [ 5 [90.91] 96.30 |
| Mariposa [ 16 [ 1 [ 4 [ 4 [90.91 [ 96.30 |
| Moto [18] 0 [ 3 | 4 [81.82]96.30 |
| Niio [16] 0 [ 4 [ 5 [90.91] 100 |
(O 10 1 [ 3 | 5 [ 100 [ 100
| Pala J10] 1 [ 5 [ 4 [ 100 [ 96.30 |
| Palmera [ 12] 0 [ 4 [ 5 [ 100 [| 100 |
| Pan [[12] o0 [ 3 | 5 [ 100 [ 96.30 |
| Peine [[10] 0 [ 3 | 3 [ 100 [ 9259 |
| Periodico [ 16 [ 0 [ 5 | 5 [ 100 [ 96 |
| Pez J12] 0 | 3 | 5 [ 100 [ 96.15 |
| Piano [[14] 0 [ 3 | 4 [ 100 [ 96.30 |
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Apéndice B. Resultados de Reconocimiento sobre la base de datos Hadeco

| Palabra | P [ Delta | Nsp || Nep | %SP || %CP |
| Pie J1f 1 [ 3 ] 4 [ 100 []96.15 |
| Piia JJ16] 0 [ 4 [ 4 [ 100 [ 96.30 |
| Pistola 10 0 [ 4 [ 5 [ 100 [ 96.30 |
| Platano 12 0 [ 3 [ 5 [90.91] 100 |
| Playa 10 0 [ 4 [ 4 [ 100 [ 9259 |
| Preso 1] 0 [ 3 [ 3 J9091] 96 |
| Pueblo [16] 0 [ 5 [ 4 [90.91] 9231 |
| Puerta 10 0 [ 5 [ 5 [ 100 [| 100 |
| Raton [[10]] 0 [ 3 | 5 [90.91] 96.15 |
| Semaforo [[ 12 0 [ 3 | 5 [ 9091 9231 |
| Silla J18] 1 [ 5 [ 4 [ 100 [ 96.30 |
| Sol  [[16]] o [ 4 [ 5 [9091] 9259 |
| Tambor 10 0 [ 3 [ 5 [90.91] 8518 |
| Taza [10] 0 [ 4 [ 4 [ 100 [ 9259 |
| Teléefono 10 0 [ 4 [ 5 [ 100 [ 9259 |
| Toalla 10 0 [ 3 [ 5 [90.91] 9259 |
| Toro [[18] 1 [ 3 | 5 [90.91 ] 96.30 |
| Tortuga [[14] 1 [ 3 | 4 [90.91] 9259 |
| Tren [[16] 0 [ 4 | 5 [ 100 [ 100 |
Zapato 10 0 4 4 100 100
TOTAL 95.18 || 95.33

Cuadro B.12: Resultados ¢ptimos en Hadeco utilizando Coeficientes de la fase cerrada

Examinando los resultados detectamos que hay 9 palabras para las que el sistema
siempre decide corretamente. También se observa que la tasa de acierto minima para las
sefiales con patologias es del 85.18 % que en este caso corresponde a la palabra tambor.
Para senales no patolédgicas la tasa de acierto minima es del 81.82 % y corresponde a las
palabras boca, cabra, caramelo y moto. Con esta parametrizacion la tasa de acierto para
sefiales sin patologias es del 100 % para 31 palabras y para senales patologicas dicha
tasa de acierto se da para 13 palabras. Se detecta que la tasa de acierto para sefiales no
patolégicas es menor a la obtenida utilizando los coeficientes de la fase abierta, mientras
que para sefiales con patologias es mejor. En este caso se consigue una tasa de acierto

global del 95.29 %.
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B.7. Resultados de la parametrizacion MTF

Los resultados del experiemento que utiliza la parametrizacién del modelo de fases
con polos comunes transformado en frecuencia sobre la fases cerrada se presentan en la
tabla donde se indican las tasas de acierto en el caso 6ptimoTasas de acierto para
Coeficientes de fase modificados en trecuencia.

Palabra || P || Delta || Nsp || Ncp || %SP || %CP | X\

Arbol J10] 0 5 5 [ 100 [ 9642 [ 0.6
| Boca [10] 0 [ 5 | 4 [ 100 [ 96.30 | 0.8 |
| Bruja [ 16] 0 [ 4 | 4 [ 100 [ 96.30 | 0.6 |
| Cabra [[14] 0 [ 3 ] 4 | 100 ][ 96.15 ] 0.5 |
| Campana [[ 18] 0 [ 5 | 5 [ 100 | 100 [ 08|
| Caramelo [ 12 0 [ 3 | 4 [ 100 [ 100 [ 0.7 |
| Casa [[16] o0 [ 5 | 5 | 100 | 100 [ 04 ]
| Clavo [[12] o0 [ 3 | 4 [9091] 100 |08 ]
| Cuchara [[10] 1 [ 3 | 5 | 100 [ 96.15 | 0.4 |
| Dedo [[14] o0 [ 3 ] 3 [9091] 100 [ 0.7 ]
| Ducha [[16] 0 [ 5 [ 5 [9091] 100 | 0.6 |
| Escoba [18] 0 [ 4 | 5 [90.91] 96.30 | 0.4 |
| Flan [[12] o [ 4 [ 5 | 100 | 100 [ 06|
| Fresa [[10] 0 [ 4 ] 5 [9091] 100 [ 06|
| Fuma [12] 0 [ 5 | 5 [90.91] 96.30 | 0.4 |
| Gafa [16] 1 [ 4 | 5 [ 100 [| 100 [ 04|
| Globo [[14] o0 [ 5 [ 5 | 100 [ 96.30 | 0.4 |
| Gorro [[18] 0 [ 4 ] 5 | 100 ] 96.30 | 0.5 |
| Grifo [[12] 0 [ 3 ] 5 | 90 [ 96.30 | 0.4 |
| Indio [[18] 1 [ 3 | 5 | 100 | 100 [ 08|
| Jarra [[14] 0 [ 5 ] 5 | 100 ] 96.15 | 0.6 |
| Jaula [[14] 0 [ 4 ] 5 | 100 | 100 |04 ]
| Lapiz [J16] 1 [ 4 | 4 [ 100 [ 96.30 || 0.4 |
| Lavadora [[ 18 [ 0 [ 3 | 4 | 100 | 100 [ 0.7 |
| Luna [[16] 0 [ 5 ] 5 | 100 ] 96.30 ] 0.7 |
| Llave [[12] 1 [ 4 [ 5 [90.91] 96.30 | 0.4 |
| Mariposa [[ 16 [ 0 [ 5 | 5 | 100 [ 96.30 | 0.4 |
| Moto [14] 0 [ 3 | 4 [90.91] 100 [0.7]
| Nino [[16] 0 [ 4 ] 5 | 100 [ 96.30 | 0.4 |
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Palabra || P | Delta || Nsp || Nep || %SP | %CP | X |
Ojo [16] o [ 3 [ 5 [ 100 [ 100 J05]

|
|
| Pala [14] 1 [ 4 [ 4 [ 100 [ 96.30 [ 0.4 ]
| Palmera [[12] 0 [ 5 [ 4 [ 100 | 100 [0.7]
| Pan  J12] 1 [ 4 [ 4 ] 100 [ 100 [ 0.5]
| Peine [[12] 1 [ 4 [ 5 [ 100 [ 96.30 [ 08|
| Periodico [[12] 0 [ 3 [ 4 [ 100 | 100 [038]
| Pez [J10] o [ 3 [ 5 [ 100 [ 100 [0.7]
| Piano [10] 1 [ 5 [ 5 [90.91] 96.30 [ 0.5 ]
| Pie [16] 0 [ 4 [ 5 [[ 100 [ 100 04 ]
| Pina [[10] 0 [ 4 [ 5 [ 100 | 100 [05]
| Pistola 12 1 [ 3 [ 4 [ 100 [ 96.30 [ 0.5 ]
| Plitano [[14] 0 [ 3 [ 5 [ 100 | 100 [0.7]
| Playa [[12] 0 [ 3 [ 5 [[90.91] 100 [o038]
| Preso [[12] 0 [ 4 [ 5 [[90.91] 100 [[06 |
| Pueblo [[14] 0 [ 5 [ 5 [ 100 | 100 [0.7]
| Puerta [[14] 0 [ 5 [ 5 [ 100 [ 96.30 [ 0.4 |
| Raten [[10] 0 [ 4 [ 5 [ 100 | 100 [ 06|
| Semaforo [[12] 0 [ 3 [ 4 [ 100 [ 96.15 [ 0.8 |
| Silla [[16] o [ 5 [ 5 [ 90 [ 100 [o038]
| Sol  [[10] o [ 5 [ 5 [ 100 [96.30 ] 0.6 |
| Tambor [[14] 0 [ 4 [ 5 [90.91] 96.30 [ 0.8 |
| Taza [[10] 0 [ 3 [ 4 [ 100 [ 100 05|
| Teléfono [[16] 0 [ 3 [ 5 [ 100 | 100 [ 0.6 |
| Toalla [[18] 1 [ 5 [ 4 [ 100 [ 96.30 ]| 0.6 |
| Toro [[14] 0 [ 3 | 4 [ 100 [96.30 [ 0.5 |
| Tortuga [[16] 0 [ 5 [ 4 [ 100 | 100 [o038]
| Tren [[10] 0 [ 4 [ 5 [90.91] 96.15 ] 0.7 |
Zapato [[18 ] 0 5 4 [ 100 ] 100 [o4
TOTAL 97.59 | 98.23

Cuadro B.14: Resultados 6ptimos en Hadeco utilizando Coeficientes de fase modificados
en frecuencia

Examinando los resultados podemos darnos cuenta que los resultados obtenidos con
esta parametrizaciéon son mejores que los obtenidos con las otras técnicas sincronas con
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el periodo. En este caso, hay 22 palabras para las que el sistema siempre acierta. Se
puede observar también que la minima tasa de acierto para las senales con patologias
es del 96.15 % y corresponde a las palabras cabra, cuchara, jarra, seméforo y tren. Para
seniales no patologicas la tasa de acierto minima es del 90 % y corresponde a las palabras
grifo y silla. Con esta parametrizacion la tasa de acierto para senales sin patologias es
del 100 % para 42 palabras y para senales patologicas dicha tasa de acierto se da para
30 palabras. En este caso se consigue una tasa de acierto global del 98.04 %.
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Apéndice C
Entropia de permutacién

En este anexo vamos a revisar someramente los conceptos de energia de permuatcion
y dindmica simbdlica.

C.1. Dinadmica simbdlica y entropia de permutacion

Cuando se trata de cuantificar la complejidad de una determinada serie temporal, las
entropias suelen ser a menudo la primera eleccién donde los métodos clasicos como la
transformada de Fourier fallan. Si ademads se quiere tener en cuenta el orden temporal
de los valores de la serie, entonces las series temporales pueden ser codificadas mediante
secuencia de simbolos basados en la teoria de la dindmica simbélica.

Las entropia de permutacion explora esa representacion simbolica de una serie tem-
poral. A pesar de que existe una considerable reduccion de informacién, estas medidas
son capaces de extraer informacién relevante de la senal de voz. En esta tesis, se ha
planteado el uso de esta entropia descrita en estudios recientes [1] y que viene definida
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por la expresion que se indica a continuacion para diferentes secuencias de longitud n:
n!

H, ==Y pjlog(p}) (C.1)
j=1

donde p;- representa las frecuencias relativas de las secuencias de patrones de simbolos
posibles.
La entropia de permutacion por simbolo puede ser definida de la sigueinte manera

1 - / /
by, = —m j;ijOQZ(pj) (C.2)

El ejemplo de la figura permite observar como la entropia de permuacion puede
ser aplicada a cualquier serie de datos como lo puede ser la senal de voz.
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patrén de permutacion

(b) Codificacion

Figura C.1: Secuencia de simbolos

En el caso del ejemplo, el orden utilizado ha sido de n = 3, por lo tanto, hay n! —
3! = 6 secuencias de simbolo posibles. Utilizando ahora la expresion [C.1] se calcula el
valor de entropia para orden 3 de la secuencia [2] .

Hs = —(Y/6xlog2(1/6)+1/6xlogz(1/6)+1/6xlog2(1/6)+2/6xlog2(2/6)+1/6xlog2(1/6)) = —(—2,2516) = 2,2516

Para el calculo de la entropia por simbolo llegamos a la siguiente expresion:

hy = o~ 22010 ~ 1 1258,
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C.2. Caracterizaciéon de la complejidad de la seiial de voz
en el contexto de las patologias de la voz

Para estudiar el cambio en la senal de voz debidas a patologias vocales se evalia la
entropia de permutacién en el caso tanto de voces sanas como con patologia. Esta medida
de complejidad no lineal puede distinguir entre comportamiento regular o complejo de
la senal de voz y por ello puede ser util para nuestro propoésito.

Las complejidades en el caso de las patologias de la voz aparecen debido a las di-
namicas no lineales de las cuerdas vocales [3] y es de esperar que la PE sea de mayor
magnitud en presencia de esos comportamientos.

El calculo de la PE se basa en la comparacién de valores adyacentes desde el punto de
vista del orden temporal de la sefial de voz. Dicha senal de voz como sistema dinamico
puede ser mapeado a una secuencia de simbolos.
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