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RESUMEN de la tesis de Hernando Silva Varela presentada como requisito parcial
para la obtencién del grado de MAESTRO EN CIENCIAS en FISICA APLICADA con
opcion en ELECTRONICA Y TELECOMUNICACIONES. Ensenada, Baja California,
Meéxico. Febrero de 1994.

RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE LOCUTOR
Y REALIZACION DE UN SISTEMA EXPERIMENTAL.

Resumen aprobado por: - _

I

Se describe el problema de reconocimiento automatico de locutor (RAL) y las
modalidades que éste presenta. Se analiz6 el mecanismo de generacion de la sefial de voz, su
modelado, y los parametros de ésta que han sido aplicados en RAL. Fueron consideradas,
para su estudio, tres técnicas que han sido planteadas en la literatura para la solucion del
problema y que han producido resultados relativamente buenos, éstas son: alineamiento
dindmico en el tiempo (ADT), cuantificacion vectorial (CV) y modelos ocultos de Markov
(MOM). Se describe también el disefio y la realizacion' del sistema experimental de
reconocimiento automatico de locutor (SERAL), el cual es dependiente del vocabulario y
esta basado en una técnica de alineamiento dinamico en el tiempo (ADT). SERAL esta
constituido por equipo electronico y programas, el ntcleo del equipo electronico lo forman
una computadora personal compatible con los modelos de IBM vy la tarjeta de adquisicion,
procesamiento y sintesis de sefiales (TAPS), la cual fue disefiada exprofeso utilizando el
procesador digital de sefiales DSP32 y el circuito de interfaz analogica TLC32044.

Fue desarrollado un programa en lenguaje de alto nivel "C", encargado de administrar
al sistema y de servir como interfaz entre el usuario y el mismo. También se desarrollaron
programas en lenguaje de bajo nivel (ensamblador DSP32) para las tareas de adquisicion y
reproduccion de sefiales de voz, deteccion de inicio-fin de palabras aisladas, parametrizacion
de los segmentos de voz detectados, y alineamiento y comparacion de patrones de locutor.
La modularidad del sistema permite que cualquiera de los tres algoritmos anteriores pueda
ser modificado y/o utilizado de manera independiente en futuras realizaciones de sistemas
similares. ,

SERAL puede trabajar en los modos de identificacion y verificacion automatica de
locutor (IAL y VAL). El sistema fue utilizado en experimentos con 10 locutores que lo
entrenaron y probaron usando primero la palabra "HOLA" y después la palabra
"NUMERO", los resultados mostraron una tasa de equierror; (TEE) de 3.01% y 2.57% para
la primera palabra y 3.59% y 1.51% para la segunda, para umbral general e individual
respectivamente.



ABSTRACT of the MsC thesis presented by Hernando Silva Varela in order to obtain
the MASTER of SCIENCE degree in APPLIED PHYSICS with the option of
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AUTOMATIC SPEAKER RECOGNITION
AND THE IMPLEMENTATION OF AN EXPERIMENTAL SYSTEM.

Abstract approved by:

The automatic speaker recognition (ASR) problem an its modalities are described.
The speech production mechanism, its modeling, and the speech parameters that have been
applied in ASR were analyzed. Three techniques described in the literature were considered
for study; these techniques have shown relatively good results and are known as: dynamic
time warping (DTW), vector quantization (VQ) and hidden Markov modeling (HMM). The
design and the implementation of the experimental system for automatic speaker recognition
(SERAL), which is vocabulary dependent, and is based in a dynamic time warping (DTW)
approach, is also described. SERAL is composed by hardware and software; hardware is
based on an IBM compatible personal computer, and an acquisition, processing and signal
synthesis (TAPS) card, which was designed exprofeso by using the digital signal processor
DSP32 and the analog interface circuit TLC32044.

System managing and user interface were developed in a high level language (C)
program. Low level language programs (DSP32 assembler) for the acquisition and replay of
speech, isolated word boundaries detection, parametrization of the detected speech
segments, and alignment and comparison of speaker templates were also developed. The
system modularity allows the independent modification and/or utilization of the three
algorithms mentioned above in the future implementations of similar ASR systems.

SERAL can work in automatic speaker identification and verification modes (ASI and
ASV respectively). Several experiments were carried out with 10 speakers who trained and
tested the system by using the Spanish words "HOLA" (Hello) and "NUMERO" (number).
The results have shown a 3.01% and 2.57% equal error rates (EER) for the first word, and
3.59% and 1.51% for the second one, by using general and individual threshold respectively.
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RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE LOCUTOR
Y REALIZACION DE UN SISTEMA EXPERIMENTAL.

CAPITULO I INTRODUCCION

La comunicacion oral es la transferencia de informacion de una persona a otra por
medio de la voz, la cual consiste en variaciones de presion generadas por el tracto vocal del
locutor. Tales variaciones de presion se propagan como ondas a través del aire y alcanzan el
oido de los escuchas, quienes descifran las ondas convirtiéndolas en un mensaje. Los gestos
y movimientos del locutor realizados en una comunicacion "cara a cara" no se reflejan en las
ondas de voz, y no pueden por lo tanto ser tomados en cuenta al estudiar las sefiales de voz.

A la cadena de eventos que van desde la concepcion de un mensaje en el cerebro del
locutor, hasta el arribo del mensaje al cerebro del escucha, se le conoce como "cadena del
habla". Esta cadena esta formada por un mecanismo productor del habla localizado en el
locutor, un medio de transmision que puede ser el aire, y un proceso de percepcion realizado
por los oidos y cerebro del escucha.

En muchas aplicaciones de procesamiento del habla, una parte de la cadena se
implanta por medio de un dispositivo de simulacion. La sintesis o generacion automatica de
habla por medio de algoritmos puede tomar el papel del locutor, mientras que en
reconocimiento automatico del habla o del locutor, un algoritmo toma el papel del escucha y
descifra las ondas de voz con el fin de obtener el mensaje textual subyacente, o una hipotesis
concerniente a la identidad del locutor.

Una frase bastante utilizada entre cientificos dedicados al tratamiento de la voz, es
que "El problema del procesamiento de voz es como manejar un tubo de pasta dental; la
sintesis de voz es como exprimir la pasta fuera del tubo, mientras que el reconocimiento de
voz es como tratar de ponerla adentro [Bristow, 1986]". La ciencia ficcion nos ha inducido a
creer que eventualmente habra maquinas que puedan entender cualquier mensaje, hablado

por cualquier persona, en cualquier idioma, y que ademas lo haran usando unicamente voces



mecanicas y monotonas. Los autores de tal falacia, la han planteado de esta manera para que
no quede duda acerca de quién habla, un robot o un humano, y al mismo tiempo sin el deseo
de limitar el vocabulario del dialogo hombre-maquina. Sin embargo, la analogia del tubo de
pasta dental no nos deja duda de que la situacion es a la inversa.

Con la tecnologia actual es posible darle a una maquina la capacidad de detectar
{reconocer) en gue momento son habladas ciertas palabras; esta tarea es conocida como
"RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA (RAH)". Sin embargo, el nimero de
palabras que se pueden reconocer hasta ahora es limitado, y se requiere ademas un proceso
de entrenamiento previo al uso del sistema.

Si se requiere que cualquier locutor pueda usar el sistema de reconocimiento del
habla, se estara hablando de un sistema independiente del locutor, caracterizado por tener
un vocabulario severamente limitado. Si por otra parte, existe solo un pequefio grupo de
usuarios del sistema, la tasa de error sera mucho menor que en el caso anterior, lo cual
permitira aumentar el tamafio del vocabulario. Estos sistemas de reconocimiento automatico
del habla son dependientes del locutor.

Por otra parte, con la tecnologia actual también es posible darle a una maquina la
capacidad de hacer un juicio razonablemente exacto acerca de quién, de una lista de
potenciales locutores, esta hablando (Identificacion automatica de locutor (IAL) ) o si un
locutor es realmente quien dice ser (Verificacion automatica de locutor (VAL) ).

Para propositos de nomenclatura, "Reconocimiento Automatico de Voz (RAV)" se
puede dividir en "Reconocimiento Automatico del Habla (RAH)" y "Reconocimiento
Automatico de Locutor (RAL)". A su vez, esta ultima tarea se subdivide en "Identificacion
Automatica de Locutor (IAL)" y "Verificacion Automatica de Locutor (VAL)". El esquema

general para RAV queda de la siguiente manera;



RAH
Reconocimiento

RAV automdtico del habla
Reconocimiento
automatico de voz 1AL
Identificacion
RAL automatica de locutor
Reconocimiento
automitico de locutor VAL
Verificacion
automitica de locutor

Ha habido mucho menos trabajo de investigacion en RAL que en RAH, debido a que
se han encontrado mas aplicaciones para el segundo y existe menor conocimiento acerca de
cuales aspectos de la seiial de voz identifican a un locutor, comparado con los aspectos
acustico-fonéticos de RAH [O'Shaughnessy, 1987].

Este trabajo tiene como proposito analizar el problema de reconocimiento automatico
de locutor y las técnicas que han sido utilizadas para tratar de resolverlo. La meta de este
trabajo de tesis es disefiar un sistema de RAL que funcione en tiempo real, a partir de una
plataforma basada en un procesador digital de sefiales (PDS) integrado en una tarjeta
prototipo para computadora personal. Debido a la naturaleza multidisciplinaria del
problema, queda fuera del alcance de esta tesis profundizar en cada uno de los aspectos
colaterales del RAL.

En el capitulo II se analiza el problema de RAL en sus diferentes modalidades, asi
como sus aplicaciones, ademas de algunos métodos subjetivos para reconocimiento de
locutor como marco de comparacion para los métodos automaticos.

En el capitulo III se analiza el proceso de produccion de la voz, asi como los modelos

y parametros de la sefial de voz que han sido .utilizados en RAL, incluyendo aquellos que



pueden ser obtenidos por medio de prediccion lineal. En el capitulo IV se analizan tres
técnicas que han sido aplicadas en RAL y que han producido resultados satisfactorios.

En el capitulo V se describe el disefio de un sistema experimental para RAL
dependiente del vocabulario, el cual esta basado en una técnica de alineamiento dinamico en
el tiempo (ADT) analizada en el capitulo IV; el sistema, llamado SERAL, utiliza como
parametros los coeficientes cepstrum expuestos en el capitulo III.

En el capitulo VI se describen los experimentos y resultados obtenidos con el sistema
desarrollado para una base de datos (locutores). En el capitulo VII se describen las
conclusiones de este trabajo y se ofrecen algunas sugerencias para el trabajo futuro con el

sistema desarrollado o con otros por desarrollar.



CAPITULO I ANALISIS DEL PROBLEMA DE RAL.

IL.1 Presentacion del problema.

El reconocimiento automatico de locutor es un ejemplo de identificacién
biométrica personal, término empleado para diferenciar técnicas que basan la identificacion
en ciertas caracteristicas intrinsecas de la persona, tales como la voz, huellas dactilares,
huellas retinales o estructura genética, de aquellas que usan artificios tales como llaves,
emblemas, tarjetas magnéticas o claves de acceso memorizadas [Doddington, 1985].

Esta distincion le confiere a las técnicas biométricas una mayor confiabilidad y quiza
hasta infalibilidad, ya que se presume que las caracteristicas biométricas intrinsecas son
unicas en cada ser humano; ademas, de que los atributos biométricos no pueden ser perdidos
u olvidados, y no necesitan por lo tanto ser recordados. Asi, la motivacion principal para
estudiar reconocimiento de locutor es poder realizar una identificacion personal mas
confiable, usando la voz como medio de identificacion, teniendo la ventaja de que ésta puede
realizarse aun a distancia (v.g., por teléfono).

El reconocimiento de locutor puede ser aplicado en sistemas de seguridad tales
como: control de acceso fisico (la cerradura de una puerta o un sistema de ignicion de
automovil activados por voz), control de acceso a datos de computadora o control
automatico de transacciones telefonicas (reservaciones aéreas o acceso bancario por
teléfono). Existen también aplicaciones que requieren de la identificacion de una persona,
tales ejemplos caen en el campo de la criminalistica y el procesamiento automatizado de

informacion de reconocimiento.

I1.2 Verificacion e identificacion de locutor
Reconocimiento de locutor es un concepto genérico que se refiere a cualquier tarea
encaminada a realizar una discriminacion de la identidad de las personas, basada en las

caracteristicas de la voz, dentro de esta descripcion general caben dos tareas que han sido



estudiadas exhaustivamente; éstas son conocidas como identificacion de locutor y
verificacion de locutor. Ambas usan una base de datos con patrones o modelos de
referencia almacenados para una poblacion de NV locutores; estos locutores son llamados
"clientes ", mientras que todos aquellos locutores que no tienen dicho modelo o patron son
llamados "impostores".

La tarea de identificacion de locutor consiste en clasificar y etiquetar (asignar un
nombre o apelativo) una muestra de voz como "perteneciente a" o "siendo hablada por" un
locutor, entre los N posibles locutores de referencia, mientras que verificacion de locutor
es la tarea de decidir si una muestra de voz no etiquetada (desconocida), "pertence a" o "fue
hablada por" un locutor especifico cuyo modelo o patron de referencia se encuentra en la
base de datos. Verificacion de locutor s6lo puede dar dos resultados:

1) La muestra de voz verificada es aceptada como "perteneciente" al locutor

que afirmo ser su "duefio", esto es: El locutor si es quién dice ser.
2) La muestra de voz verificada es rechazada como "perteneciente"al locutor
que afirmo ser su dueiio, esto es: El locutor no es quién dice ser.
Por otra parte, identificacion de locutor dara como salida el nombre, apelativo o etiqueta
del locutor cuyo modelo de referencia, entre los N posibles, se parezca mas a la muestra de
voz que se esta identificando.

Debe notarse que esta concepcion de identificacion de locutor siempre dara como
resultado un nombre, apelativo o etiqueta, atn si [a muestra en cuestion fue hablada por un
"impostor”, por lo tanto, estd connotacion de identificacion de locutor debe ser utilizada
solamente para identificar "clientes". En el caso de desear hacer identificacion de locutor
tanto con "clientes" como con "impostores", se debe incluir una respuesta de "no
identificado" para aquellas muestra de voz habladas por impostores [Soong et al, 1987].

Las técnicas de analisis y decision utilizadas en identificacion y verificacion de locutor



rechazo. Un falso rechazo ocurre cuando un "cliente" que estd siendo verificado es
rechazado, mientras que una falsa aceptacion ocurre cuando en respuesta a la verificacion
de un "impostor" se da una "aceptacion". Los errores en identificacion de locutor son falsa
identificacion y falsa no identificacion. La falsa identificacion ocurre cuando se identifica
a una persona equivocada, ya sea "cliente" o "impostor"; la falsa no identificacién ocurre
cuando se responde "no identificado” a un "cliente".

Con el fin de establecer un parametro normalizado para medir la tasa de error,
muchos investigadores ajustan el umbral de decision de tal manera que las dos clases de
errores, tanto en identificacion como en verificacion, ocurran en igual proporcion, lo cual
genera una tasa de equierror (TEE). La eficiencia de la tarea de reconocimiento de locutor
se mide con la tasa de error, que en general es mas alta para identificacion que para

verificacion [Doodington, 1985].

I1.3 Dependencia e independencia del vocabulario.

El grado de control sobre la forma en que es generada la muestra de voz que se
utiliza para reconocer al locutor es muy importante. Entre los puntos por considerar destaca
el que la muestra corresponda siempre a una palabra o frase establecida con anterioridad, o
bien, que ésta contenga cualquier palabra o frase posible. En aquellos casos en que el locutor
es cooperativo y desea ser reconocido, es posible pedirle que pronuncie una frase establecida
previamente y que ha de ser utilizada siempre que el locutor desee ser reconocido, esta
modalidad del reconocimiento de locutor se designa dependiente del vocabulario; en
aquellos casos en que tal situacion no es posible, ya sea porque el locutor no es cooperativo,
0o porque el reconocimiento debe hacerse subrepticiamente, es necesario realizar
reconocimiento de locutor con vocabulario libre. Esta ultima modalidad es llamada
independiente del vocabulario, y en ella el locutor puede pronunciar en teoria cualquier

palabra o frase; sin embargo, en la practica esto no se aplica y los experimentos de



reconocimiento de locutor independiente del vocabulario se realizan empleando un
conjunto finito de palabras o frases (v.g., los digitos [Soong ef a/, 1987][Tishby, 1991}).

En general, el reconocimiento de locutor dependiente del vocabulario exhibe una
mayor eficiencia que su contraparte independiente del vocabulario, ésto debido a que la
capacidad para controlar el vocabulario se extiende generalmente también al locutor y al
ambiente que lo rodea.

La caracteristica de dependencia del vocabulario es muy empleada en verificacion
de locutor y raramente en identificacion de locutor [O'Slhaughnessy, 1987}, ademas de que
si se desea hacer identificacion de locutor dependiente del vocabulario, es necesario que
todos los locutores utilicen la misma palabra o frase con el fin de que la variabilidad debida a
diferentes frases no ejerza influencia alguna, y la tarea pueda ser condiderada puramente de

identificacion de locutor. Lo anterior puede ser sintetizado en el siguiente esquema:

( Dependiente del vocabulario

Verificacion de locutor , _
Independiente del vocabulario

Reconocimiento |
de locutor . ,
Dependiente del vocabulario(*)

Identificacionde locutor _ .
Independiente del vocabulario

(*) Solo st todos los locutores usan la misma palabra o frase.

I1.4 Entrenamiento y prueba (reconocimiento).

En todas las tareas de reconocimiento de locutor estan presentes dos etapas:
entrenamiento y prueba. La etapa de entrenamiento siempre se realiza antes que la de
prueba y consiste en crear u obtener los modelos o patrones de referencia que forman la

base de datos de “clientes"; esto se hace utilizando una o varias frases habladas por los



mismos. La etapa de prueba, por su parte, es propiamente la de reconocimiento ( en sus
modalidades de verificacion e identificacion) y muy frecuentemente es utilizada para hacer

una caracterizacion de la eficiencia de la tarea en términos de tasa de error.

Almacenamlento
de patrones
de referencla

Entrenamilento
A
Muestta Extracclén Comparacion
de voz — de —#| de patén
del locutar pargmetros | Pruebga y muestra

Declslon <—

Figura 1. Esquema general de reconocimiento de locutor.
La figura 1 muestra el esquema general para reconocimiento de locutor, mientras que
las figura 2 y 3 muestran los esquemas particulares para identificacion y verificacion de
locutor respectivamente, en las tres figuras mencionadas se hace referencia a las etapas de

entrenamiento y prueba.

Patrones
de refaerencia
almacenados

¥
Muestra Extraccién Comparactén
de voz —b| o » de patrones
del locutor parGmetros Y muestra

Identidad «——

Declsion

No identificado «—

Figura 2. Esquema general de identificacion de locutor.
A causa de la gran variabilidad actstico-fonética de las diferentes palabras o frases, se
requiere mas material de entrenamiento y prueba para reconocimiento de locutor

independiente del vocabulario que en el caso dependiente del vocabulario, para obtener
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tasas de error similares; la duracion neta de las muestras de entrenamiento frecuentemente
excede los 30 segundos en entrenamiento y S segundos en prueba para el primer caso,
mientras que en este ultimo 2 segundos de entrenamiento y 0.5 segundos de prueba

producen resultados satisfactorios.

Por otra parte, para ambos casos dependiente e independiente del vocabulario, el
tipo de sonidos contenidos en los vocablos de entrenamiento y prueba esta correlacionado
con la eficiencia de la tarea de reconocimiento de locutor, en particular, los vocablos con
sonidos nasales han mostrado una tasa de error mas baja en varios reportes [Atal,
1974][Soong et al, 1987][Tishby, 1991], incluyendo los resultados de los experimentos de

esta tesis reportados en el capitulo V.

Nombre del Patrones
patron del de referencla
locutor amacenados
Muestra Bxtraccléon Comparacién

de voz —» de > de patrén

del locutor parémetros Yy musestra

Aceptacion 4— Declsién

Rechazo <+—

Figura 3. Esquema general de verificacion de locutor.

IL.S Reconocimiento subjetivo de locutor.

Entre las fuentes de informacion que identifican a un locutor se incluye informacion
de alto nivel tal como dialecto, contexto o materia y estilo de hablar (uso de estructuras
sintacticas o linguisticas especificas); esa informacion de alto nivel es muy valiosa como
ayuda para el reconocimiento de locutor por escuchas, pero no ha sido posible utilizarla en
sistemas automaticos de reconocimiento de locutor, debido a las dificultades practicas para

adquirirla y manipularla [Doddington, 1985].
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Los sistemas de RAL se enfocan en caracteristicas de bajo nivel tales como:
amplitudes espectrales, frecuencia fundamental, frecuencias formantes, anchos de banda, etc.
( las caracteristicas de bajo nivel mas utilizadas seran analizadas en el siguiente capitulo).
Estas variables pueden ser medidas como funcion del tiempo o promediadas
estadisticamente para ser establecidas como parametros de un locutor.

Entre las caracteristicas anatomicas que distinguen a los locutores destacan la forma
del tracto y de las cuerdas vocales; sin embargo, a pesar de que la mayoria de los parametros
o caracteristicas utilizadas en procesamiento de voz contienen informacion util para la
identificacion de ambos, locutor y mensaje hablado, la sefial de voz no conlleva
caracteristicas anatomicas detalladas de manera explicita, ésto distingue al reconocimiento
de locutor de la identificacion de huellas digitales o patrones retinales; ya que éstas son
caracteristicas fisicas estaticas, mientras que el reconocimiento de locutor y de la firma
caligrafica, usan caracteristicas de eficiencia dinamica que dependen del acto de hablar y

firmar respectivamente[Doddington, 1985].

I1.5.1 Reconocimiento de locutor por escuchas.

El reconocimiento de locutor por escuchas (humanos) ha sido estudiado ampliamente
con la intencion de conocer la manera en la que los escuchas pueden reconocer locutores,
qué variables afectan la eficiencia de los escuchas, y cuales son las bases perceptuales del
reconocimiento de locutor. Estas evaluaciones pueden servir como marco de referencia para
estimar la eficiencia de los sistemas automaticos.

Sin embargo, es muy dificil establecer comparaciones objetivas entre escuchas y
métodos automaticos cuando se trata de reconocimiento de locutor, sobre todo tomando en
cuenta que el escucha puede hacer una seleccion bastante amplia de la estrategia y el
ambiente de desempefio, por ejemplo, los escuchas pueden reconocer locutores sin una

comparacion explicita de dos muestras de voz ( la cual es la forma natural de reconocer
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locutores con la que todos estamos familiarizados), y mas ain, no requieren que el locutor
pronuncie una frase determinada, ademas de que pueden hacer uso de la informacion de alto
nivel mencionada anteriormente.

Debe tomarse en cuenta ademas, que los escuchas son robustos reconocedores de
locutores aun bajo condiciones adversas tales como ruido o distorsion espectral, que
reconocen con mas facilidad a los locutores que les son mas familiares, y que si bien se ha
determinado que la banda octava de frecuencia de 1 a 2 kHz es la mas til para los escuchas,
éstos solo han duplicado la tasa de error cuando la sefial es severamente filtrada pasa-altas a
2 KHz o pasa-bajas a 1 KHz [Doddington, 1985].

Se puede afirmar, sin embargo, que bajo algunas condiciones especiales tales como:
dependencia del vocabulario, bajo nivel de ruido, no degradacion de la sefial, y pocas
muestras de entrenamiento, los métodos automaticos presentan una eficiencia mayor o igual

a la de los escuchas [Atal, 1976] y [Doddington, 1985].

I11.5.2 Reconocimiento de locutor usando espectrogramas.

Otro de los métodos subjetivos que se han aplicado para reconocer locutores es el
analisis visual de espectrogramas. Para conocer el concepto de espectrograma es necesario
primero analizar el concepto de transformada de Fourier dependiente del tiempo

(TFDT), a partir de la transformada discreta de Fourier (TDF).
Considérese una secuencia de longitud finita x[n], que es cero fuera del intervalo
0<n< N -1, la transformada discreta de Fourier (TDF) de x[n] esta dada por:
N-l M
X[k)=D x[nje ¥ (4
n=0
donde X[k] es la TDF de la secuencia finita x[»], y corresponde a un conjunto de muestras

igualmente espaciadas de la transformada de Fourier de x[n], v.g.,
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X[k]= X[e™ ]Ia,:% &)

Esta representacion de Fourier es util para obtener una representacion de x[#] en el
dominio de la frecuencia, bajo la suposicion de que las propiedades de la sefial no varian con
el tiempo; sin embargo, en algunas situaciones practicas ésto no se cumple. Un ejemplo de
tales situaciones son las sefiales de voz, donde una simple estimacion de la TDF no es
suficiente para describirlas, y hace necesario introducir el concepto de transformada de
Fourier dependiente del tiempo (TFDT), también conocida como la transformada de
Fourier de tiempo corto (TFTC) ( el hecho de que las sefiales de voz sigan un modelo no-

estacionario sera analizado en el capitulo III ).

La TFDT de x{#] esta definida como:

X[n@)= 3 x{n+mlw[m)e (©)

m=—m

donde w([m] es una secuencia ventana. La notacion X[n, @) se utiliza para remarcar que 7

es una variable discreta y @ una variable continua.

En la ecuacion (6) la sefial unidimensional x[n], que es funcion de una variable
discreta, es convertida en una funcion bidimensional de la variable temporal »n y la variable
frecuencial w, siendo esta ultima continua. Debe notarse que la TFDT es periodica con

respecto a @ con periodo 2.

Sin embargo, para fines computacionales el calculo de X[n,@) so6lo puede hacerse
para un numero finito de valores de @, correspondiente a un muestreo de la TFDT en el
dominio de la frecuencia. Por ejemplo, supongase que la ventana tiene longitud L con las

muestras comenzando en m=0, v.g
w[m]=0 fueradelintervalo 0<m< L -1 )

Si se muestrea X[n, @) a N frecuencias igualmente espaciadas @, =2ak/N con N> L,

entonces es posible recuperar la secuencia original a partir de la TFDT muestreada.
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Especificamente, si se define X[n, k] como:
L-1
X[n,k]=X[n,27k/ N1= Y x[n+m]w[m]e ™™ 0<k<N-1 (8)
m=0
entonces X[n,k] es la TDF de la secuencia x[n+m]w[m]. Usando la TDF inversa,
] N-1 )
x[n+mlw[m] = WZ X[nkle?™Mk™ 0<m< [-1 (9)
%=0

y ya que se ha supuesto que la ventana w[m]=0 para 0<m < L -1, los valores de la

secuencia pueden ser recuperados en el intervalo comprendido desde » hasta (n+L-1),

usando
1 & (2 7/ N Yem
x(n+m]=———> X[n,k]e ™™ 0<m<L[-1 (10)
Nw[m] kZ_(]

El punto importante es que la ventana tiene longitud finita y que se han tomado al
menos tantas muestras en la dimension @, como muestras hay en la ventana, v.g.,, N> L. En
general, para la region de soporte de la ventana de la ecuacion (7), se puede definir la TFDT

muestreada como:

X(rR,k}= X[rR 27k | N) = ’Z' X[rR+m)w{m)e /2 N¥%mn (1)

m-0
donde r y k son enteros tales que —~0o<r<wy0<k<N-1, y R especifica el paso de
recorrimiento, medido en muestras de la sefial x[#] a través de la ventana w{m].

La TFDT es bastante util en los modelos no estacionarios que siguen las sefiales de
voz, ya que ésta es producida por la excitacion de un tubo acustico llamado tracto vocal,
terminado en un extremo por los labios y en otro por la glotis, que es donde se encuentran
las cuerdas vocales.

En voz normal, la forma del tracto vocal cambia de una manera relativamenfe lenta
con el tiempo, a medida que los labios y la lengua hacen los gestos de la voz; asi, el tracto
vocal puede ser modelado como un un filtro variante en el tiempo que impone sus

propiedades de respuesta a la frecuencia sobre el espectro de la sefial de excitacion
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Figura 4. Forma de onda de la frase "Two plus seven is less than ten" (escala
en segundos). Debajo de la forma de onda se muestra la transcripcion
fonética alineada temporalmente [Oppenheim y Schafer, 1989].

De la breve descripcion anterior del proceso de produccion de la voz, la cual sera

ampliada en el siguiente capitulo, se puede ver que la voz es una sefial no-estacionaria; sin
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embargo, observando la figura 4 se puede suponer que las caracteristicas de la sefial de voz
permanecen constantes sobre intervalos de tiempo del orden de 30 a 40 ms.

La figura 4 es la forma de onda de la frase "Two plus seven is less than ten", e ilustra
el hecho de que ésta consiste de una secuencia de sonidos cuasiperiodicos, interpuestos con
segmentos que parecen ruido, de manera que si la longitud L de la ventana no es demasiado
grande, las propiedades de la sefial no cambiaran dentro de la ventana.

Asi, la TDF de un segmento de voz ponderado por una ventana, despliega las
propiedades frecuenciales de la sefial dentro de la ventana. Por ejemplo, si la longitud de la
ventana es suficientemente larga para incluir varios ciclos de un segmento cuasiperiddico, la
TDF de ese segmento debe mostrar una serie de picos a multiplos enteros de la frecuencia
fundamental de la sefial en ése intervalo; si la ventana es muy corta, no podran apreciarse las
armonicas, pero la forma espectral general permanecera evidente. La seleccion de la longitud
de la ventana es un compromiso entre resolucion temporal y resolucion frecuencial, si la
ventana es muy larga las propiedades de la sefial pueden cambiar demasiado a través de la
ventana, y si ésta es muy corta se perdera la resolucion de componentes de banda angosta.

La figura S muestra el despliegue de un par de espectrogramas de la forma de onda
de la figura 4, éstos fueron obtenidos calculando la TFDT de la misma seiial. En la escala
horizontal de cada espectrograma se encuentra el eje del tiempo », y en la vertical el eje de la
frecuencia f, la magnitud de la TFDT se representa por las marcas oscuras, a mayor
oscuridad corresponde mayor magnitud, debajo de cada espectrograma se presenta también
la forma de onda.

La figura 5a en particular es un espectrograma de banda ancha, el cual resulta de
una ventana relativamente corta y se caracteriza por su pobre resolucion frecuencial, y una
buena resolucion temporal. Ya que la tasa de muestreo fue 16 KHz, @ = 7 corresponde a 8

KHz; el espectrograma fue calculado usando una ventana Hamming
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w[m]=0.54-0.46 co.s‘[zL”mJ (12)
con una duracién de 6.7 ms, lo cual corresponde a £L=108; el valor de R fue 16, lo que
representa incrementos de 1 ms.

Las barras oscuras horizontales a través del espectrograma corresponden a
resonancias del tracto vocal, el cual como se puede ver cambia con el tiempo. La apariencia
verticalmente estriada del espectrograma se debe a la naturaleza cuasiperiddica de las
porciones sonoras de la forma de onda , que se hacen evidentes al comparar las variaciones
de ésta con las variaciones del espectrograma, es decir, ya que la longitud de la ventana de
analisis es del orden de la longitud de un periodo de la forma de onda, a medida que la sefial
se desliza por la ventana, ésta cubre alternativamente segmentos de alta y baja energia,
produciendo las estrias verticales durante los segmentos sonoros.

La figura 5b muestra un espectrograma de banda angosta, donde la longitud de la
ventana w[m] es mayor, lo cual provee un aumento en la resolucion frecuencial, pero un
decremento en la resolucion temporal. En este caso la longitud de la ventana Hamming fue
45 ms que corresponde a L.=720; el valor de R fue 16. Si bien las resonancias o frecuencias
formantes siguen evidentes, no se observan las estrias verticales en las porciones sonoras, y
en cambio se pone en evidencia la frecuencia fundamental y sus armonicas. Las regiones no
sonoras se caracterizan por la ausencia de periodicidad en el dominio de la frecuencia

El espectrograma fue introducido en 1962 por Kersta como un medio de
identificacion personal (ver [Doddington, 1985]), y fue en su reporte donde surgio el
concepto de voz impresa. Los experimentos de Kersta consistieron en identificar
visualmente la voz impresa (espectrogramas) de 12 locutores de referencia, la eficiencia
observada por Kersta fué de un 99%. Desafortunadamente esa alta eficiencia no ha sido
observada en experimentos posteriores bajo un ambiente real, y el problema es que

diferentes muestras de un mismo locutor suenan, y se ven espectrograficamente diferentes
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(muy diferentes con mucha frecuencia); este fenémeno es llamado varianza intralocutor.
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Figura 5. (a) Espectrograma de banda ancha de 1a forma de onda de la figura S.
(b) Espectrograma de banda angosta. [Oppenheim y Schafer, 1989]

La figura 5b muestra un espectrograma de banda angosta, donde la longitud de la



ventana w[m] es mayor, lo cual provee un aumento en la resolucion frecuencial, pero un
decremento en la resolucion temporal. En este caso la longitud de la ventana Hamming fue
45 ms que corresponde a L=720; el valor de R fue 16. Si bien las resonancias o frecuencias
formantes siguen evidentes, no se observan las estrias verticales en las porciones sonoras, y
en cambio se pone en evidencia la frecuencia fundamental y sus armonicas. Las regiones no
sonoras se caracterizan por la ausencia de periodicidad en el dominio de la frecuencia

El espectrograma fue introducido en 1962 por Kersta como un medio de
identificacion personal (ver [Doddington, 1985]), y fue en su reporte donde surgio el
concepto de voz impresa. Los experimentos de Kersta consistieron en identificar
visualmente la voz impresa (espectrogramas) de 12 locutores de referencia; la eficiencia
observada por Kersta fué de un 99%. Desafortunadamente esa alta eficiencia no ha sido
observada en experimentos posteriores bajo un ambiente real, y el problema es que
diferentes muestras de un mismo locutor suenan, y se ven espectrograficamente diferentes
(muy diferentes con mucha frecuencia); este fenomeno es llamado varianza intralocutor.

Los especialistas en procesamiento de voz tienden a ser muy criticos con la técnica de
reconocimiento de locutor por medio de voz impresa por las siguientes razones:

a) La técnica no es un procedimiento bien definido, lo cual es un arte contrario a

la ciencia.
b) La eficiencia de la identificacion esta fuertemente influenciada por condiciones
especificas, que sin un modelo subyacente, no pueden ser predeterminadas.

c) Varias evaluaciones de la exactitud del método han sido equivocas.

Asi, la confiabilidad de la técnica de voz impresa es bastante dudosa ya que esta
sujeta a muchas condiciones acusticas, ambientales y del locutor, ademas de que su uso es
bastante cuestionable si se toma en cuenta que se puede obtener una eficiencia mas alta a

través del juicio auditivo de los escuchas.
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CAPITULO IIl MODELOS Y PARAMETROS DE LA SENAL DE VOZ
UTILIZADOS EN RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE LOCUTOR (RAL).

ITL.1 El proceso de produccion de la voz.

La figura 6 muestra un esquema del sistema vocal humano. El tracto vocal comienza
en la apertura de las cuerdas vocales (glotis) y termina en los labios, y esta formado por dos
partes principales: la faringe (conexion del esofago a la boca) y la boca o cavidad oral; en el
hombre la longitud total promedio del tracto vocal es 17 cm. El area transversal del tracto
vocal, determinada por la posicion de la lengua, labios, quijada y vélum, varia desde cero
(completamente cerrado) hasta 20 cm’ aproximadamente. El tracto nasal comienza en el
vélum y termina en los orificios nasales, cuando el vélum se encuentra abierto (v.g., se
encuentra abajo) el tracto nasal esta acusticamente acoplado con el tracto vocal para

producir los sonidos nasales de la voz.

Cavidad FoSHE

nasal " nasales

velum Cavidad
¥ : oral

Faringe y — Lengua

Epiglotis :

Bsttage Cuerdas vocales

Figura 6. Esquema del sistema vocal humano.
El sistema productor de la voz puede ser dividido en tres grupos [Alvarez
Constantino, 1977] :
a) Organos de la respiracion: pulmones, bronquios y traquea.
b) Organos de la fonacion: laringe, cuerdas vocales y glotis.

¢) Organos de la articulacion: labios, mandibula, dientes, vélum,
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faringe, cavidad oral y cavidad nasal.

Previa inhalacion de aire en los pulmones, la voz se produce generalmente cuando el
aire es exhalado, al expanderse el diafragma, los 0rganos de la respiracion proporcionan un
flujo de aire a los organos de la fonacion, y es ahi donde el sonido adquiere sus
caracteristicas primarias. A éstas, se agregaran caracteristicas adicionales impuestas por los
organos de la articulacion al restringir el paso del aire en algun punto del tracto vocal.

Los sonidos de la voz pueden clasificarse desde el punto de vista de la excitacion en
tres grupos [Rabiner y Schafer, 1978]:

a) Sonidos sonoros, los cuales son producidos al forzar el aire a través de la
glotis con la tension de las cuerdas vocales ajustada de manera tal que se
produce una oscilacion relajada de las mismas. Ejemplos de tales sonidos son las
vocales del espaiiol /a, e, i, 0, u/.

b) Sonidos fricativos, que se producen al restringir el paso del aire en algin
punto del tracto vocal (usualmente cerca de la boca), de tal manera que el aire
fluye a una velocidad suficiente para producir una turbulencia; ésto crea una
fuente de ruido de gran ancho de banda para excitar el tracto vocal. Ejemplos de
tales sonidos se encuentar en /s, f/.

c) Sonidos oclusivos, que resultan de cerrar completamente el tracto vocal en
algun punto (usualmente al frente de éste), creando una alta presion que al ser
liberada por la reapertura del tracto vocal produce el sonido. Ejemplos de tales

sonidos se hallan en /p, t, k/.

En el contexto de la produccion de la voz las resonancias del tracto vocal son
llamadas frecuencias formantes o formantes simplemente. Las frecuencias formantes
dependen de la forma y dimensiones del tracto vocal; cada forma esta caracterizada por un

conjunto particular de frecuencias formantes. La dependencia del area transversal con la
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distancia a lo largo del tracto vocal se designa como funcién area.

Para formar diferentes sonidos es necesario variar la forma del tracto vocal, y asi, las
propiedades espectrales de la sefial de voz varian con el tiempo a medida que la forma del
tracto vocal cambia. Las frecuencias formantes pueden ser identificadas como los maximos
de la TFDT de la sefial de voz, y se denotan como F1, F2, F3, etc., partiendo de la mas baja
frecuencia formante. El simbolo FO es utilizado para denotar la frecuencia de oscilacion de
las cuerdas vocales en sonidos sonoros, también conocida como frecuencia fundamental (del
inglés pitch). Debe notarse que las frecuencias formantes F1, F2, F3, etc., son multiplos

enteros de FO ya que son armonicas de la frecuencia fundamental.

IT1.2 Modelo digital para la seiial de voz.

El apéndice A de esta tesis contiene un breve analisis del modelado del tracto vocal
utilizando tubos uniformes sin pérdidas, sin embargo, en aplicaciones que requieran del uso
de estos modelos es necesario contar con los valores de los parametros de la excitacion y del
tracto vocal con el fin de producir una sefial de voz. En la practica, la obtencion de esos
parametros es bastante complicada, por lo cual se hace necesario utilizar modelos cuyos
parametros sean mas simples de calcular.

El apéndice A ha sido incluido debido a la estrecha relacion que existe entre los
parametros que caracterizan al modelo de tubos concatenados sin pérdidas y el modelo que

se analizara a continuacion, ademas de que constituye un buen antecedente para este Gltimo.

IT1.2.1 Modelo analogo a la salida.

La mayoria de las aplicaciones de voz se concentran en el modelado de los aspectos
acusticos de la voz en vez de la dinamica del tracto vocal que la produce [O'Shaughnessy,
1987], estos modelos analogos a la salida ( del ingés terminal analog models) sirven para

representar el proceso de produccion de la voz en términos de su salida (del inglés
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terminal). El modelo es asi equivalente al modelo fisico en su salida, pero su estructura
interna no simila la fisica de la produccion de voz.

La idea que se estd manejando se encuentra representada en la figura 7, donde el
modelo de tubos concatenados sin pérdidas del apéndice A, representado por los
coeficientes de reflexion, es sustituido por un modelo anélogo a la salida; este tiltimo modelo
esta representado por un sistema lineal cuya salida tiene las propiedades de la sefial de voz, y
es controlado por un conjunto de parametros relacionados de alguna manera con el proceso

de produccion de la voz.
FUNCION AREA

(COEFICIENTES DE REFLEXION) PARAMETROS
MODELO SISTEMA
—+ DE TUBOS [— — LINEAL —
ug(n) | SIN PERDIDAS | up(m) u.(n) V(z) uy ()
(a) (b)

Figura 7. (a) Representac_ién del modelo de tubos sin pérdidas;
(b) Modelo andlogo a la salida.

Para producir una sefial de voz con este modelo los parametros y la excitacion deben
de cambiar con el tiempo, sin embargo, ya se ha seflalado que las caracteristicas de la sefial
de voz cambian de una manera relativamente lenta con el tiempo, y es razonable considerar
que V{(z) es un sistema lineal variando lentamente en -el tiempo, y mas aun, se puede
considerar que las propiedades de la excitacion y el tracto vocal permanecen fijas por
periodos de 10-20 ms [Rabiner y Schafer, 1978].

Considérese que en el modelo de la figura 7b V(z) esta dada como

e (13)
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obtenida a partir de la ecuacion (168) del apéndice A mediante la agrupacion de los
elementos del numerador en el factor G, y la eliminacion del retardo fijo. Este modelo, que
tiene Gnicamente polos y no tiene ceros, es util para representar los efectos del tracto vocal
en la mayoria de los sonidos de la voz, excepto nasales, los cuales requieren de resonancias
(polos) y también antirresonancias (ceros).

Sin embargo, ya que los ceros de la funcion de transferencia del tracto vocal caen
dentro del circulo unitario en el plano z, cada cero puede ser representado por multiples

polos [Atal y Hanauer, 1971], esto equivale a demostrar que si |a|<1

l1-az' =—— (14)

y por otra parte, la localizacion de un polo es considerablemente mas importante
perceptualmente que la localizacion de un cero, los cuales en la mayoria de los casos sélo
contribuyen al balance espectral [ Atal y Hanauer, 1971].

Ya que los coeficientes &, en la ecuacion (13) son reales, los polos de V{(z) son
reales o complejos conjugados, en el caso particular de los formantes, éstos estan
especificados por un par de polos complejos conjugados, los cuales se denotan como

$,.8, =—0, * j2al, (15)
que al ser trasladados al plano z se convierten en

Zk,zl: = g TE2AT (16)
donde el valor del formante k es Fi (Hz), y su ancho de banda es o, / 7 (Hz) [Rabiner y
Schafer, 1978].

La especificacion completa del modelo andlogo a la salida requiere, ademas del
tracto vocal, considerar la representacion de una excitacion cambiante y el efecto de

radiacion en los labios. Considerando primero la radiacion en los labios, hay que notar que el
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modelo de las ecuaciones (168) [del apéndice A] y (13) relaciona la velocidad del volumen

en los labios con la velocidad del volumen en la glotis. Sin embargo, usualmente se desea un

modelo para la presion en los labios, para ello hay que hacer uso de la ecuacion (151) del

apéndice A, que en caso de un modelo discreto es

£ (2)=R(2)U,(2) (17)

La impedancia de radiacion R(z) es usualmente modelada como una primera
diferencia [Rabiner y Schafer, 1978][O'Shaughnessy, 1987], esto es

R(z)=R(1-2z" (18)

Para el caso de la excitacion hay que recordar que la mayoria de los sonidos de la

voz pueden ser clasificados como sonoros o sordos; bajo esta consideracion, la generacion

de sonidos sonoros se realiza excitando un modelo (G(z) de la glotis con un tren de impulsos

unitarios separados un intervalo de tiempo igual al periodo fundamental 70. Los elementos

para la produccion de sonidos sonoros pueden observarse en la parte superior de la figura 8,

donde se ha incluido un factor 4s para controlar la amplitud de los pulsos de excitacion.

Ag Parimetros del
GENERADOR MODELO tracto vocal
DE TREN DE |—{ DEL PULSO
| IMPULSOS GLOTAL G(z) ! l
. T . MODELO DEL
Periodo fundamental Conmutacion = € L‘. MODELO DE
S0Noro/no-50noro TRA('T\(/)(Z;/O('AL RADIACION R(z) [—* Voz
GENERADOR
DE RUIDO
ALEATORIO
An

Figura 8. Modelo tipico analogo a la salida para la produccion de voz.

Para el caso de los sonidos sordos la excitacion se obtiene conmutando hacia un

generador de ruido aleatorio con espectro de frecuencia plano [O'Shaughnessy, 1987], el
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cual es aplicado directamente al modelo del tracto vocal V(z), previa multiplicacion por el
factor de ganancia 4~, segun se observa en la parte inferior de la figura 8. La distribucion de
probabilidad de las muestras de ruido no parece ser critica [Rabiner y Schafer, 1978].
Algunas de las limitaciones de este modelo son: no es posible la generacion de
sonidos fricativos sonoros debido a que las excitaciones son excluyentes, ademas de que la
generacion de sonidos transientes, tales como los oclusivos, no es demasiado buena pero
sigue siendo aceptable [Rabiner y Schafer 1978]. Sin embargo, la simplicidad del modelo

justifica su uso tan difundido {O'Shaughnessy, 1987].

I11.2.2 Calculo de los parametros por medio de codificacion predictiva lineal (CPL).

El modelo presentado en la figura 8 puede ser sustituido por el de la figura 9, donde
los efectos combinados de G(z), V{z) y R(z) han sido agrupados en H(z); y el parametro G
esta relacionado con la ganancia As o A~ segun sea el caso. Bajo estas consideraciones H(z)

es un filtro digital variando lentamente en el tiempo, cuya funcion de transferencia es

S(z) _ G
L) ]+ﬁakz“"

k=1

H(z) = (19)

donde s(#) es la salida del filtro y u(n) es la excitacion, esta ultima puede establecerse en
forma de impulsos periodicos o rutdo aleatorio. Un aspecto importante de este modelo es
que la excitacion puede considerarse espectralmente plana, de tal manera que los detalles
espectrales mas importantes de s(n) estaran dados por H(z). A partir de la figura 9 puede
establecerse que el modelo esta caracterizado por una decision sonoro/sordo, el periodo
fundamental 70, el parametro de ganancia G, y los p coeficientes a, del filtro digital.

Una cuestion importante que puede ser analizada ahora es el orden p del predictor.

Si se desea una correspondencia exacta entre H(z) y S(z) el orden del predictor debe ser
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infinito (ya que la excitacion se considera de espectro plano), obviamente este resuitado es
imposible de obtener debido a limitaciones de memoria y tiempo de cdmputo. En la practica
el orden de prediccion es dependiente de la tasa de muestreo, y se ha demostrado que con ef
fin de modelar adecuadamente las resonancias del tracto vocal, la memoria del predictor
debe ser de al menos dos veces el tiempo requerido para que las ondas sonoras viajen desde
la glotis hasta

los labios (o fosas nasales) [Atal y Hanauer, 1971].

Pardmetros del
GENERADOR tracto vocal

DE TREN DE
IMPULSOS | @

Periodo fundamental u(n} F &;I];I(.?\N[?I!g léﬁ[‘ }——» s(n)
Conmutacion EL TIEMPO H(2)
5010t0/N0-sonoro
G
GENERADOR
DE RUIDO

ALEATORIO

Figura 9. Diagrama simplificado del modelo para la produccion de voz.

Si se supone que la longitud desde la glotis hasta los labios es 17 cm, el tiempo t que

tarda la onda en viajar esa distancia es
t=—=———=0.5ms (20)

de tal manera que el orden p esta dado por

p=222 = 1107, @)

donde f) es la frecuencia de muestreo. Sin embargo, es necesario agregar 2-4 polos para

aproximar posibles ceros en el espectro y la forma general de éste; de esta manera, una
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norma para muestreo a 8 kHz es p=10 [O'Shaughnessy, 1987].

Con el fin de modelar los formantes de alta frecuencia, que generalmente son de
menor amplitud, la sefial de voz es preenfatizada muy frecuentemente antes de realizar el
analisis de prediccion lineal. Esto es, la sefial de entrada al analizador de CPL es

y(n)=s(n)-os(n-1) (22)
donde a controla el grado de preénfasis, el valor de a es establecido usualmente alrededor
de 0.94. El preénfasis contribuye a "aplanar" el espectro de la sefial de voz en el intervalo de
tiempo que se esta analizando y que es considerando estacionario. En sistemas que hacen
uso del predictor lineal para la sintesis la etapa final debe contener un filtro de deénfasis con
el fin de cancelar el efecto de preénfasis.

La idea fundamental detras del analisis de prediccion lineal es que una muestra de
voz puede ser aproximada como una combinacion lineal de muestras pasadas. Al minimizar
la suma de las diferencias al cuadrado entre las muestras reales y las muestras
predeterminadas sobre un intervalo finito, es posible obtener un conjunto de coeficientes del
predictor. Existen varios métodos para el computo de esos -coeficientes (v.g.,
autocorrelacion, malla, covarianza, etc.); el analisis que se hara enseguida se concentrara
tnicamente en el método de la autocorrelacion, el cual presenta las siguientes ventajas
[Rabiner y Schafer, 1978]:

a) Los requerimientos de memoria son de los mas bajos, comparables al método de
la covarianza.

b) Los requerimientos de computo son los mas bajos comparados contra los
métodos de la covarianza y de la malla (del inglés lattice).

¢) La estabilidad de H(z) esta garantizada, lo cual no ocurre con el método de la
covarianza, pero si con el de la malla (del inglés /attice).

d) El método proporciona parametros intermedios que han sido utilizados en RAL.
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Método de la autocorrelacion

De la ecuacion (19) la ecuacion de diferencias que relaciona s(n) y u(n) es

s(n) = -ia,‘_s(n - k) + Gu(n) (23)
k=1

y la salida de un predictor lineal con coeficientes &, es

s(n)= —Zp: a.s(n—k) (24)
k=1

Si se define el error de prediccion como

e(n) = s(n) - 5(n) = s(n) + i a,s(n—k) (25)

entonces la secuencia error de prediccion es la salida de un sistema con funcion de

transferencia

A(z)=1+ i a,z" (26)
k=1

Si la sefial de voz sigue el modelo de la ecuacion (23) y si a,=a,, entonces

e(m)=Gufn) y A(z) sera un filtro inverso de H(z), esto es, de la ecuacion (19)

G
A(2)

H(z)= (27)

El problema fundamental del analisis de prediccion es encontrar el conjunto de

coeficientes {ak} a partir de la sefial de voz, de tal manera que se tenga una buena

estimacion de las propiedades espectrales de ésta al usar la ecuacion (27). Debido a la

naturaleza no estacionaria de la sefial de voz los coeficientes &, deben ser estimados a partir

de segmentos cortos de la forma de onda de voz (20-30 ms, como ya se ha mencionado).
Considérese x(#n) la secuencia obtenida al ponderar una trama de N muestras de s(n)

con una ventana w(n) tal que
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)= {w(n)s(n) 0<n<N-1 -

0 de otramanera

El error de prediccion se define como

o= i el(n) = i {x(n) + iakx(n—k)} (29)

n=—a ni=—w
donde €, (n) es la secuencia error de prediccion de x(n). Los valores de &, que minimizan

el error se encuentran estableciendo ¢E / Ja, = 0 para i=1, 2, ...,p, lo cual conduce al
conjunto de ecuaciones

iak i x(n=-k)x(n-iH=- ix(n)x(n—i) y =2L2vep (30)

k=1

h=—00

con p incognitas, . Tomando en cuenta que la secuencia x(#1) tiene longitud finita se puede
demostrar que el segundo término de la igualdad es igual a la funcion autocorrelacion de

orden /, esto es

N-1
R()=Yx(mx(n—-i) , i=12,..p 31)

y tomando en cuenta que R(i) es una funcion par, al sustituir (31) en (30) se obtiene

iaqui—k[):—R(z) . i=12,..p (32)
k=1

y se puede demostrar que el error de prediccion Ep para un modelo de p polos es [Bristow,
1984]:
3 P
E, = R(0)+Y a R(k) (33)
k=1
El conjunto de ecuaciones descrito por (32) puede ser representado en forma

matricial como
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[ R(0) R(1) R2) .. Rp-DTe] [ROY

R(D) R(0) R(1) .. Rp-2)| e R(2)

R(2) R(1) R(O) ... R(p-3)| o |=-| R(3) (34)
[R(p-1) R(p-2) R(p-3) .. RO Je, | [R(Pp),]

El sistema de ecuaciones representado por (34) puede ser resuelto por alguno de los
métodos convencionales (v.g., Gauss-Jordan, inversion de matriz, etc.), sin embargo, la
matriz del sistema de ecuaciones es Toeplitz (v.g., los elementos en cualquiera de las
diagonales son todos iguales) y simétrica; para la solucion de este tipo de sistemas de
ecuaciones existe un método recursivo optimizado conocido como el algoritmo de

Levinson-Durbin, el cual se sintetiza en las siguientes ecuaciones [Bristow, 1984]:

E® = R(0) (35)

m—1
K, = {R(m) +> a""R(m- k):l/ FD (36)
k=1

o =K, N

a™ =" + K a"h . 1<k <m-1 (38)
(m) _ 2 4 (m-1

E - (1 - Km)E (39)

donde las ecuaciones (36)-(39) se resuelven recursivamente para m=1, 2, ..., p, y la solucion
final esta dada por

& = k=12 .., P (40)

Debe notarse que en el proceso para obtener la solucion para un predictor de orden p

estd involucrada la solucion de los p-1 predictores de orden menor. La ecuacion (39) se

puede reescribir como

E(m)zR(O)IEI(l_K;) m=],2,...,p 41)
i=1



Esta variable es el error de prediccion y debe decrecer a medida que el orden del
predictor se incrementa, de lo contrario no tendria sentido continuar con el proceso
iterativo.

La tabla I muestra los resultados de una simulacion donde una secuencia de 360
datos, cuyo valor es 1.01, es ponderada por una ventana Hamming de igual longitud. En el
proceso para la obtencion de los coeficientes de un predictor lineal de orden 10 puede
observarse como el error de prediccion decrece a medida que el orden se incrementa. Bajo

esta consideracion, a partir de la ecuacion (41) se debe cumplir que

IK,|<1 1ISm<p (42)

lo cual se puede verificar en la tabla I.

Tabla I. Resultados de una simulacion para la obtencion de los coeficientes
de prediccion lineal para 360 datos de valor 1.01.

Indice | Error de prediccion | Coeficiente de reflexion | Coeficiente de prediccion
m E(m) Km Clm

K 0.024919 0999914 1.092568
2 0.019273 -0.0475986 0.006055
3 0.017222 -0.326249 -0.002448
4 0.016197 -0.243898 0.002936
5 0.015561 -0.198185 0.0012087
6 0.015130 -0.166421 -0.000400
s 0.014823 -0.142447 0.002473
8 0.014583 -0.127213 -0.003529
9 0.014407 -0.110050 0.003132

|10 0.014255 -0.102533 -0.102533

Se puede demostrar [Bristow, 1984] que la condicion establecida en la ecuacion (42)
es necesaria y suficiente para garantizar la estabilidad del sistema H(z) (v.g., todas las raices
de A(z) se encuentran dentro del circulo unitario). Las variables Kn del algoritmo de
Levinson-Durbin se conocen como coeficientes de reflexion, y sus negativos como

coeficientes de correlacion parcial (CORPAR).
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Los parametros K pueden ser interpretados como el negativo de la correlacion
parcial entre x(n) y x(n+m) manteniendo x(n+1), ..., x(n+m-1) fijos [Makhoul, 1975]. A
través del método de la malla es posible demostrar que la funcion de transferencia H(z) tiene
la misma forma que la funcion de transferencia de un modelo de p tubos sin pérdidas

concatenados [Rabiner y Schafer, 1978], tal que
r=K m=12,..,p (43)

m

de ahi el nombre de coeficientes de reflexion para los parametros K.

Haciendo uso de la ecuacion (158) del apéndice A se puede ver que

A .. —A
K el i m=14, ... 44
" A +A P (44)

m+1

esto es, K representa la cantidad reflejada en la union de los tubos m y m+1. Para el caso
m=p se considera que el (p+1)-ésimo tubo es de longitud infinita, de tal manera que no hay

onda sonora viajando desde el tubo en sentido inverso. De la ecuacion (44) se puede ver que

AmH _ (1 + Km)
4, (1-K,)

m

=Ly ns P (45)

la cual representa el cociente de areas de tubos adyacentes. Es conveniente sefialar que las
areas no pueden ser determinadas absolutamente, sin embargo, cualquier normalizacion
sobre su valor produce la misma funcidn de transferencia.

Una representacion importante para los coeficientes de reflexion Km que expande la

region cercana a | Km|=1es

1+ K,
1-K,

gm':log%]_ =l0g ”’l:]; 2,.,-,p (46)

m
donde los parametros gm son llamados logaritmo del cociente de las areas, y son utilizados

como parametros cuantificables uniformemente de baja sensitividad espectral.
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La respuesta al impulso A7) del sistema con la funcion de transferencia de la

ecuacion (27) puede obtenerse recursivamente a partir de los coeficientes de prediccion

lineal como
P
h(n)=-Y a.h(n-k)+G8&(n) n>0 (47)
=1
donde A(n) se define 0 para n<0.

1.3 Cepstrum
En los 60's fueron desarrolladas dos técnicas de procesamiento llamadas analisis
cepstrum y deconvoluciéon homomorfica. La palabra cepstrum se obtiene intercambiando
la posicion de las letsas en la palabra spectrum, y es adjudicado a Bogert ef al quien afirmé
" .. en general nos encontrabamos trabajando en el dominio de la frecuencia con métodos
que se acostumbran en el dominio del tiempo y viceversa ..." [Oppenheim y Schafer, 1989].
El término sistemas homomarficos fue propuesto por Oppenheim para una clase de
sistemas que satisfacen una generalizacion del principio de superposicion. Que en su séntido
clasico establece: si una sefial de entrada a un sistema lineal estd compuesta de una
combinacion lineal de dos sefiales (v.g., suma), la salida del sistema es una combinacion
lineal de las salidas correspondientes a cada una de ellas. Este concepto puede ser
representado por el siguiente par de ecuaciones
L{x(m)]= Llx,(n)+ x,(m)] = L{x (m]+ L[x,(m)] = y,(n) + y, (1) = y(n) (48)
L{ax(n)]=a L{x(n)]=a y(n) (49)
donde /. representa un operador lineal.
Por analogia con el principio de superposicion para sistemas lineales, se pueden
definir una clase de sistemas que siguen un principio generalizado de superposicion, donde la
suma puede ser reemplazada, por ejemplo, por convolucion. Esto es

H[x(m)]= Hlx,(n)*x,(m)] = Hlx,(m]* H[x,(m)] = y,(m) * y, (1) = y(n) (50)
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Los sistemas que tienen la propiedad expresada en la ecuacion (50) son llamados
sistemas homomorficos para la convolucion, y es posible demostrar que cualquier sistema
homomérfico puede ser descompuesto en tres sistemas homomorficos en cascada
[Oppenheim y Schafer, 1989].

La transformacion de una seifial en su cepsfrum es una transformacion homomorfica
para la convolucion, esto es, el cepstrum es un caso particular del analisis homomorfico, y es
la primera de las tres transformaciones homomorficas necesarias para realizar una
deconvolucion. Ya que el concepto de sistemas homomorficos es bastante amplio, no sera
expuesto aqui; y mas aun, no se hara un analisis del cepstrum complejo. El andlisis de esta
seccion se limitara al analisis del cepstrum como parametro util en el reconocimiento
automatico de locutor (RAL), y en la obtencion del periodo fundamental 77.

En el anilisis de la produccion de la sefial de voz se ha considerado que la sefial de
voz s(n) es producto de la respuesta del tracto vocal h(n), que es excitado por una sefial #(n)
la cual esta formada ya sea por pulsos cuasiperiodicos o por ruido aleatorio. La seifial
observable s(n) es producto de la convolucion de la excitacion #(n) con la respuesta al
impulso del tracto vocal h(nj; esto es

s(n) = u(n)* h(n) (51)

La separacion o deconvolucion de las componentes de s(n) podria ser de gran
utilidad; sin embargo, la deconvolucion de dos seiiales convolucionadas es practicamente
imposible, a menos que las sefiales tengan caracteristicas frecuenciales muy diferentes, como
se considera que ocurre con la sefial de voz [O'Shaughnessy, 1987].

Considérese nuevamente que las propiedades de la sefial de voz s(n) no varian en un
intervalo de tiempo correspondiente a N muestras; por ejemplo, la sefial x(n) se obtiene al

ponderar un segmento de s(77) con una ventana w(n), esto es
x(n) = w(n)s(n) 0<snsN-1 (52)
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y de acuerdo con la ecuacion (51) se obtiene que
x(n) =w(n)[u(n)* h(n)] 0<n<N-1 (53)
La mayoria de las investigaciones hechas con el cepstrum han supuesto que la
ecuacion (53) se puede aproximar por
x(n) =[u(n)w(n)]* h(n) (54)
lo cual implica que u(#) varia mas lentamente A(s) [Oppenheim y Schafer, 1989]. Para el
caso de voz sonora u(n) es un tren de impulsos de la forma

M1

u(n)= 2 6(n—kN,) (55)
por lo que
pin) = u(nyw(n) = 3 w(kN )81~ kN,) (56)

donde se ha supuesto que el periodo fundamental es Mo y que la ventana w(n) cubre M

periodos. Al hacer esas consideraciones se tiene

s *
x(n)= p(n)* h(n) (57)
TRANSFORMADA . , TRANSFORMADA
T _,| LOGARITMO DE . i ] ;
X(n) —»{ DISCRETA DL ——=8 1 MAGNITUD ‘ » DISCRETA INVERSA [—* c(n)
FOURIER (TDI) i i | | DE FOURIER (TDII)
X log|x(e"™™)

Figura 10. Realizacion practica para la obtencion del cepstrum.

El cepstrum ¢(n) de x(1) puede obtenerse usando el esquema de la figura 10, donde

se cumplen las siguientes ecuactones

N-1 i
X(k)=Yx(nye ¥ 0<k<N-1 (58)

n=0

C(k) =loglx (k)| 0<k<N-I (59)
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N-1
c(n)=%Zlog|X(k)|e 0<n<N-1 (60)
k=0

donde c(n) representa la combinacion de las componentes de x(n), pero ya no por medio de

la convolucidn sino en forma de suma, ya que de las ecuaciones (57) y (60) se obtiene

C(k) =log| X (k)| = log| P(k)V (k)| = log|P(k)|+ log]" (k)| (61)
sl
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Figura 11. (a) cepstrum y (b) logaritmo del espectro de magnitud para
segmentos secuenciales de voz sonora [Oppenheim, 1989].

Es importante establecer que no es posible obtener la secuencia x(#1) a partir de c¢(n),



ya que esta ultima secuencia fue obtenida a partir de la magnitud de X(%). Para que el
proceso sea invertible es necesario utilizar el cepstrum complejo X(71), en el cual esta
incluida la informacion de fase.

La figura 11 muestra una serie de secuencias cepstrum y logaritmo de magnitud para
12 tramas sucesivas de duracion 20 ms de una sefial sonora. Los formantes F/, F2 y F3 se
encuentran unidos por lineas en la figura 11b, y es posible observar la manera en la que éstos
cambian de trama a trama. La presencia de un pico prominente alrededor de 7 ms en la
figura 11a es indicativo de la periodicidad de la seifial de voz, y su posicion indica el valor del
periodo fundamental 70 en cada trama analizada.

En el caso del cepstrum de sefiales que representan sonidos sordos el pico
mencionado no existe o es de magnitud muy pequeiia, en base a esta observacion, un
método para realizar una decision sonoro/sordo sugerido por [Rabiner y Schafer, 1978]
establece como primer paso la obtencion del cepstrum, para luego realizar la deteccion de un
pico alrededor del periodo fundamental esperado. Si la magnitud del pico es superior a un
umbral pre-establecido se considera que la trama es de voz sonora, y que su periodo
Jfundamental T0 es igual a la posicion del pico en el eje del tiempo, en caso contrario se
considera que la trama de voz no corresponde a un sonido sonoro.

La obtencion del cepstrum puede hacerse también usando el modelo del filtro digital
todo-polos, cuyos coeficientes o pueden ser obtenidos por andlisis de prediccion lineal.

Considérese el modelo de la ecuacion (27) con G=1, esto es

1 1
- P
= Yoz "

k=1

H(z) = (62)

la relacion entre los coeficientes cepstrum C, y los coeficientes de prediccion lineal &, esta

dada por la siguiente relacion recursiva [Furui, 1981]:
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n-1 :
c,=-a,-).(1-k/nac,, 1sn<p (63)

k=1
Si se desea una relacion que calcule un nimero menor de divisiones, de la ecuacion
(63) se puede obtener
n—1
G, ==a, = __chkan—l (64)
)
Aun cuando la obtencion del cepstrum se puede hacer a través de la transformacion
de Fourier o a partir de los coeficientes de prediccion lineal, la eficiencia de los coeficientes

obtenidos por ambos métodos al ser aplicados en RAL es similar. Sin embargo, el célculo

por el tltimo método es aproximadamente dos veces mas rapido [O'Shaughnessy, 1986].

II1.4 Efectividad de los parametros de la seiial de voz en reconocimiento automatico de
locutor (RAL).

No es facil encontrar en la literatura un estudio que incorpore los diferentes
parametros de la sefial de voz con el fin de determinar cuales son mas efectivos en RAL, y
por otra parte, no es posible realizar una comparacion entre estudios experimentales que
hayan utilizado diferentes parametros, a menos que hayan utilizado la misma base de datos
(locutores), bajo las mismas condiciones experimentales y el mismo criterio de efectividad.

En el desarrollo de este trabajo se examinaron dos reportes de estudios comparativos
de la efectividad de los parametros de la sefial de voz en RAL. En el primero de ellos
[Sambur, 1975] se utilizo una base de datos generada en 3.5 afios, y que estaba compuesta
de las siguientes frases habladas en el idioma inglés:

1) Cool shirts please me.

2) Pay the man first please.

3) I cannot remember it.

4) Papa needs two singers.
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5) A few boys bought them.

6) Cash this bond please.

Esta base de datos se considera muy rica fonéticamente y fue adquirida de 21 adultos
masculinos. En el estudio se consideraron 92 parametros de la sefial de voz que incluyen:
anchos de banda de formantes, localizacion de polos, formantes de las vocales, duracion de
algunos eventos acusticos, y frecuencia fundamental.

Los experimentos realizados fueron de identificacion de locutor de umbral abierto
(v.g., solo se identificaron “clientes"), y el criterio de clasificacion se basé en eliminar
subsecuentemente la caracteristica menos efectiva, de tal manera que al final se obtuvo como
resultado la siguiente lista de parametros ordenada por efectividad:

1) F2 de /n/ en las palabras /needs/ y /man/.

2) F3 de /u/ en la palabra /two/.

3) F2 de /1/ en la palabra /this/.

4) Duracion de /k/ en la palabra /cash/.

5) F3 de /m/ en la palabras /remember/ y /man/.

En una evaluacion con este conjunto de 5 parametros se tuvo solamente un error en
320 identificaciones de locutor. Desafortunadamente, las condiciones experimentales
estuvieron muy lejanas de aplicaciones en el mundo real, y entre ellas se pueden citar las
siguientes;

a) Todas las grabaciones se hicieron en una camara anecoica.

b) Los locutoses del experimento fueron entrenados para mantener la cadencia en la

pronunciacion de las frases.

c) Se tuvo un conocimiento pleno de la estructura fonética de las frases habladas, lo

cual hizo posible su explotacion visual (v.g., segmentacion y/o deteccion de

fonemas).



El segundo reporte analizado [Atal, 1974] se centra \inicamente en la comparacion
entre parametros obtenidos de la prediccion lineal, y se sefialan como ventajas que éstos
pueden obtenerse facilmente a partir de la sefial de voz, y que no es necesario hacer ninguna
suposicion a priori acerca de cuales parametros podrian ser mas efectivos; los coeficientes
de prediccion lineal representan la informacion combinada de los formantes y sus anchos de
banda, frecuencia fundamental, y forma de onda glotal, entre otros.

En este experimento Atal recolectd un total de 60 frases obtenidas de seis
repeticiones de la frase "May we all learn a yellow lion roar" hablada por 10 locutores del
sexo femenino. Las frases fueron grabadas en una camara anecoica en un intervalo de 27
dias con una frecuencia de muestreo de 10 kHz. Los silencios fueron eliminados de las
grabaciones calculando la energia sobre intervalos de 10 ms, y las frase comprimidas fueron
divididas en 40 tramas de igual duracion, siendo ésta proporcional a la duracion de la frase.

En cada trama se realizo un analisis de prediccion lineal de orden 12 usando el
método de la autocorrelacion. Ademas de utilizar los coeficientes de prediccion lineal,

también se usaron los siguientes parametros:

a) Respuesta al impulso /(n) 1<n<12
b) Funcion autocorrelacion R(n) 1<n<12.
c) Funcion area (coeficientes de reflexion) K» 1<n<12,
d) Coeficientes cepstrum cn 1<n<12

Los experimentos realizados fueron de identificacion de locutor de umbral abierto.
En el entrenamiento se consideraron de manera independiente cada una de las tramas, y los
parametros que las representaban fueron promediados sobre 5 frases; la frase restante fue
usada para prueba. Esto se realizo de manera rotatoria, es decir, intercambiando las frases
entre los conjuntos de entrenamiento y de prueba. La identificacion de locutor se realizd

obteniendo ¢l vector representativo de la trama con la menor distancia al vector de prueba.
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Los resultados del experimento se muestran en la figura 12. Como puede verse la eficiencia

mas alta la tuvieron los coeficientes cepstrum.
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Figura 12. Porcentaje de exactitud en la identificacion de locutor
locutor como funcion de la trama utilizada [Atal, 1974].



CAPITULOIV TECNICAS DE RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE
LOCUTOR (RAL).

IV.1 Generalidades.

En este capitulo se presentara un analisis de las técnicas que se han utilizado con
mayor frecuencia en la tarea de RAL de acuerdo con la literatura. El analisis se restringe a
tres técnicas que han producido resultados aceptables, si bien, el problema de RAL sigue sin
solucion completa dada la amplia gama de consideraciones bajo las cuales éste puede ser
analizado; por ejemplo:

a) Funcionamiento en un ambiente real o con un nivel de ruido acustico

ambiental muy alto.

b) Baja tasa de error aun si los "clientes" presentan alguna enfermedad o

estado de animo que cambie las caracteristicas de su voz

c) Evitar que el sistema pueda ser "burlado” por medio de alguna grabacion

magnetofonica.

d) Mantener baja la tasa de error a pesar de la variacion temporal de las

caracteristicas de la voz (v.g., la mayoria de los sistemas de RAL presentan

una tasa de error mayor a medida que el tiempo entre entrenamiento y prueba

aumenta).

Es necesario mencionar, por una parte, que no fueron analizadas técnicas que
involucran el uso de redes neuronales artificiales (RNA), las cuales han cobrado un gran
auge; mientras que por otra parte, las técnicas que han sido aplicadas en RAL son similares a
las aplicadas previamente en RAH, donde los resultados satisfactorios obtenidos motivaron
su aplicacion en reconocimiento de locutor. Esto es consecuencia del hecho de que ha
habido una cantidad mayor de trabajos relacionados con RAH que con RAL.

De acuerdo con el modo en que generan y manejan los modelos o patrones de

locutor, las técnicas de reconocimiento automatico de locutor (RAL) pueden ser clasificadas
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en dos categorias [O'Shaughnessy, 1987]:

a) Técnicas que obtienen un modelo explotando el analisis de sonidos especificos.

b) Técnicas que obtienen un modelo analizando estadisticamente muestras de gran

duracion temporal de la voz del locutor (v.g., secuencias de palabras).

La primera categoria es usada con mucha frecuencia en sistemas dependientes del
vocabulario, mientras que la segunda en sistemas independientes del vocabulario.

Por razones de eficiencia computacional es conveniente representar los modelos o
patrones de locutor con una cantidad minima de informacion; de aqui que todas las técnicas
realicen una reduccion de la informacion por medio de una parametrizacion y extraccion de

caracteristicas concernientes al locutor.

IV.2 Alineamiento dinamico en el tiempo (ADT).

La técnica de alineamiento dinamico en el tiempo (ADT) pertenece a la categoria
de técnicas que explotan el analisis de sonidos especificos y es eminentemente dependiente
del vocabulario. Como punto de partida para analizar esta técnica se puede mencionar que
en el método utilizado por Atal mencionado en la 1ltima seccion del capitulo anterior, se
realizO una comparacion temporal trama a trama bajo la suposicion de que la duracion
temporal de todas las frases habladas era la misma, y por lo tanto se dividio la frase en 40
tramas que se suponian de duracion igual. A reserva de conocer a detalle la manera en la que
fue obtenida la base de datos (ya que la referencia no profundiza demasiado en este
aspecto), es necesario sefialar que este método no considera las variaciones temporales que
se presentan en la emision de una palabra o frase; es decir, la velocidad a la que son emitidas
las muestras de voz no solamente varia de locutor a locutor, sino que también varia entre las
muestras de un mismo locutor; y mas aun, la velocidad con que son emitidos los mensajes no
es constante, sino que varia de manera no lineal a través de la frase entera.

Lo anterior trae como consecuencia que para un mismo mensaje hablado, la duracion
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temporal interlocutor e intralocutor varie de muestra a muestra. Ademas, ocasiona que los
eventos acusticos subyacentes en las muestras, que pueden estar representados por
informacion temporal o frecuencial, ocurran a diferentes escalas temporales cuando estas
ultimas son comparadas. Este hecho ocasiona que la comparacion "punto a punto" de
patrones de locutor que considera que las velocidades de habla son constantes dentro de
cada muestra, y por lo tanto proporcionales de muestra a muestra, presente una tasa de error
mas alta comparada con la de los sistemas que toman en cuenta el comportamiento no lineal
de éstas, y en consecuencia realizan una normalizacion.

De acuerdo con lo expuesto anteriormente, antes de realizar una comparacion de
patrones de locutor es necesario realizar una normalizacion no lineal en las escalas
temporales bajo las cuales fueron adquiridas las muestras de voz, esto es, se deben alinear
temporalmente los eventos acusticos presentes.

Considérense dos muestras de voz X e ¥, que pueden o no pertenecer al mismo
locutor, representadas por las secuencias (x,, X,,..., Xy ) Y (V). Y, ..., Vs ) T€SpECtivamente,
donde x, e y,, son vectores de parametros representativos de las caracteristicas actsticas de
tiempo corto (v.g., sobre una trama); los indices N y M no necesariamente deben ser iguales,
y de hecho, es de esperarse que sean diferentes. La disimilitud entre X e ¥ puede ser definida
considerando alguna funcion distorsion espectral de tiempo corto d(x,,y,,), la cual sera
denotada por simplicidad como d(n, m), donde n=1, 2, ..., Ny m=1, 2, .., M. Ya que el
orden secuencial de los sonidos es critico en la composicion de las palabras y frases, es
necesario que los indices de los vectores comparados cumplan ciertas restricciones (v.g., es
poco probable que un evento acustico en el inicio de una muestra corresponda con el evento
final de otra).

Quiza la solucion mas simple para el problema de alineamiento temporal y

normalizacion sea una técnica de normalizacion lineal temporal. En normalizacion lineal
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temporal, la disimilitud entre X e ¥ se define como

D(X,Y)="d(n,m) (65)

n=]

donde n y m satisfacen
m= iM—(n (66)
N

y d(n,m) es la medida de distorsion de tiempo corto. Ya que n 'y m son enteros, es necesario
hacer alguna clase de redondeo en la ecuacion (66). La sumatoria en la ecuacion (65) puede

ser tomada también desde m=1 hasta m=M, dependiendo de la direccion deseada para la

normalizacion.

Figura 13. Normalizacion lineal temporal para dos secuencias de diferente longitud.

Este método de normalizacion se encuentra representado en la figura 13, donde se ha
distribuido cada una de las secuencias de vectores en el eje horizontal y vertical
respectivamente. A partir de la figura puede observarse que la evaluacion de las distorsiones
trama a trama, y por lo tanto la disimilitud entre las muestras X e ¥, tiene lugar a lo largo de

la trayectoria diagonal que une las tramas iniciales y finales en el plano (n,m).
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Obviamente, esta restriccion rigida de las fluctuaciones de la velocidad de habla no
modela adecuadamente la situacion real para muestras reales de voz, de aqui que se haga
necesaria una manera mas realista de alineamiento y normalizacion temporal de un par
arbitrario de patrones de voz.

En la literatura se han propuesto varios métodos para resolver el problema de
alineamiento temporal de patrones [Rabiner ef a/, 1978], por conveniencia se analizard
unicamente un método bastante general, el cual es una variante de uno de los propuestos por
Rabiner e7 al [Furui,1981]. Este método es conocido como una técnica de Minimo Local
No-restringida a los Limites (MLNL) (del inglés Unconstrained Endpoints, Local

Minimum UELM).

CONTORNO ESCLAVO
=]

n N
CONTORNO GUIA

Figura 14. Region permisible de la ruta funcion alineamiento.
El método que se va a analizar a continuacion forma parte de un conjunto de técnicas
que tienen por nombre genérico Alineamiento Dinamico en el Tiempo (ADT), (del inglés
Dynamic Time Warping DTW) y se encuentra representado en la figura 14. El objetivo del

método es encontrar una funcion alineamiento w(n) entre dos secuencias de parametros
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(v.g., secuencias de vectores) X e ¥ conocidas como contornos. La secuencia distribuida a lo
largo del eje horizontal se designa como contorno guia, mientras que aquella distribuida a lo
largo del eje vertical se le llama contorno esclavo. La funcidn alineamiento w(i) entre n y m
se denota como

m=w(n) 67)
esto es, el indice del contorno esclavo es reasignado con los valores de w(n).

La funcion alineamiento w(n) debe cumplir ademas un conjunto de restricciones en
los limites de las muestras de voz y en la forma que ésta sigue. El conjunto de restricciones
esta representado por las siguientes ecuaciones:

wn+1)-w(n)=0,1,2 para wn)zwmn-1) (68)
wn+1)-wn)=1,2 para w(n)=w(n-1) (69)

1<w(1)<d+1 (70)
M-6<w(N)<M (71)
max w(n) =M para N-6<n<N (72)
%n—mO SW(H)S%H%—I’MO {73)

las ecuaciones (68) y (69) ocasionan que w(n) sea monotOnicamente creciente con una
pendiente maxima de 2 y una pendiente minima de 1/2. La restriccion de minima pendiente
es consecuencia de la prohibicion de dos pasos consecutivos de pendiente cero. Las
restricciones de pendiente son muy importantes; por una parte, si se permite que la funcion
de alineamiento tenga una gran pendiente, un evento acustico de corta duracion en el
contorno guia corresponderia a un evento acustico de gran duracion en el contorno esclavo,
ademds de que una gran cantidad de eventos de este tltimo contorno serian eliminados del
alineamiento. Por otra parte, si se permiten demasiados pasos con pendiente cero, una
evento acustico de gran duracion en el contorno guia seria alineado con un evento acustico

de corta duracion en el contorno esclavo. Concretamente, si las restricciones en la pendiente
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son muy severas (v.g., si existe una ruta Unica de alineamiento) el método no podria
funcionar adecuadamente, y si éstas son muy laxas, la discriminacion de contornos de
parametros para diferentes locutores se degradaria.

Las ecuaciones (70)-(73) definen el area permitida de alineamiento para la funcion
w(n) en el plano (n,m), la cual se encuentra sombreada en la figura 14. La ecuacion (73)
impide que la ruta se aproxime a los cruces de las rectas que limitan el area de alineamiento,
lo cual reduce el namero de posibles rutas. Esto se justifica, ya que es bastante improbable
que dos muestras pertenecientes a un mismo locutor puedan ser alineadas por una funcidn
que se aproxime a estos puntos.

En las ecuaciones (70)-(72) 6 representa el maximo intervalo de error en la deteccion
de los limites temporales del mensaje hablado por el locutor (v.g., puntos inicial y final de la
palabra o mensaje hablado por el locutor), y se mide en tramas. Esta es la razén por la que
este método es clasificado como de Minimo Local No-restringido a los Limites (MLNL), ya
que presupone que puede haber un error en la deteccion automatica de los limites del
mensaje hablado, y permite que la trama inicial del contorno guia pueda ser alineada con
cualquiera de las primeras d tramas del contorno esclavo, y por otra parte, permite mayor
flexibilidad en cuanto al punto terminal de la funcion w(n), ya que éste puede estar
localizado en cualquiera de los conjuntos de puntos {#M | N-d<n<N} y {N,m | M-0<m<M}.
En las primeras versiones de los algoritmos de alineamiento & valia cero, de ahi que las
tramas iniciales y finales de los contornos estuvieran restringidas a ser alineadas bajo la
funcion alineamiento w(n); ésas versiones son conocidas como Restringidas a Limites de
frase, de Intervalo de Pendiente 2 a 1 (RLIP2-1) ( del inglés Constrained Endpoints, 2 to
1 range of slope CE2-1 [Rabiner et al, 1978].

Debe notarse que la funcion alineamiento w(n) puede alcanzar la trama final del

contorno esclavo antes que la trama final del contorno guia, en cuyo caso no tendria sentido
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continuar la ruta. Esto es
w(n)=M para  n<N (79)
Una pregunta que puede surgir ahora es: ;cual de los contornos debe ser el guia y
cual el esclavo ?. En experimentos de reconocimiento automatico del habla (RAH)
realizados con esta técnica [Rabiner e a/, 1978] no se encontrd que éste fuera un factor
importante en la tasa de error, mientras que en experimentos de reconocimiento automatico
de locutor (RAL) [Furui, 1981] se sugiere que el mas corto de los contornos sea asignado
como guia y el mas largo como esclavo; esto a partir de la observacion de que si la variacion
intralocutor de la duracion de las muestras habladas no es grande, hay una gran probabilidad
de que la ruta optima de alineamiento comience en la primera trama del mas corto de los
contornos.
Con el fin de encontrar la funcidn ruta optima que alinea los contornos, es necesario
definir una medida de similitud punto a punto, ésta podria ser una funcion distancia d(n.m).
Dada esta medida de similitud puntual, se selecciona la funcion ruta optima w() que

minimiza la distancia total acumulada D a lo largo de la ruta de alineamiento, esto es:

N
Tipe=s {m(ir)x’ > d(n,w(n)) (75)
w(n =

Si la funcion alineamiento w(n) alcanza el final del contorno esclavo antes de alcanzar
el final del contorno guia, la distancia O puede ser normalizada por el factor (N/Nj),
donde N es el indice de la trama en el contorno guia a la cual la ecuacion (74) se satisface.

El problema de encontrar la ruta 6ptima w(n) que alinea los contornos esclavo y guia
puede ser resuelto por un método de "fuerza bruta" tal y como calcular todas las rutas
posibles dentro del area permitida y elegir la ruta con la minima distancia acumulada D. Sin
embargo, tal método es computacionalmente ineficiente ya que consume demasiado tiempo
y memoria, una alternativa es un método de programacion dinamica (optimizacion) los

cuales han probado ser una buena solucion para este tipo de problemas [Dreyfus y Law,
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19771, de aqui el nombre del algoritmo Alineamiento Dinamico en el Tiempo (ADT).
Usando este tipo de algoritmos, la distancia acumulada en cualquier punto (n,m) de la
rejilla en la figura 14 puede ser determinada recursivamente como
D(n,m) =d(n,m) +min[D(n-1,m)g(n—1,m), D(n—1,m-1), D(n-1,m-2)] (76)
donde g(n,m) es un peso de la forma

1 & wn)=w(m-1)
o si wn)y=w(n-1) (7)

g(n,m)= {
Este algoritmo se basa en el hecho de que la ruta 6ptima que minimiza la distancia
acumulada, puede ser obtenida al minimizar localmente la distancia puntual; esto es, la

distancia acumulada desde cualquier punto (77,m) de la ruta 6ptima w(n) hasta el inicio o el

fin de los limites de alineamiento (v.g., las condiciones de frontera) es también la 6ptima.
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Figura 15. Ilustracion de la efectividad del alineamiento dinamico en el tiempo para el
contorno de energia de dos versiones de la palabra inglesa /seven/.

(=

La figura 15 muestra el efecto del algoritmo de alineamiento dinamico en el tiempo
(ADT) para el contorno de energia de dos versiones de la palabra inglesa /seven/. En la parte
superior se muestran ambos contornos sobrepuestos sin alineamiento y en una escala lineal,

ahi puede observarse la necesidad de un alineamiento no lineal; en la parte media se muestra
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la funcion ruta optima de alineamiento w(n) necesaria para alinear ambos contornos, y en la
parte baja el efecto del alineamiento sobre el contorno de prueba. Puede observarse que los
picos de energia fueron alineados sin modificar substanciaimente los indices de las primeras
tramas de ambos contornos.

El método de alineamiento dinamico en el tiempo ha sido aplicado en experimentos
de reconocimiento automatico de locutor dependiente del vocabulario (RAL-DV), utilizando
como parametros los coeficientes cepstrum, obtenidos sobre tramas de tiempo de la seiial de
voz. En los resultados de un experimento de verificacion de locutor [Velius, 1988] la tasa de
equierror (TEE) estuvo por debajo del 6% para o6rdenes de prediccion mayores a 14 (v.g.,
mas de 14 coeficientes cepstrum por trama) a partir de una base de datos de 20 locutores
que contenia por igual palabras o frases, y que fueron capturadas a través de una red
telefonica local. Para este tipo de técnicas no hay evidencia de que la TEE se reduzca
cuando se incrementa la longitud de la muestra de entrenamiento (v.g., cambiar de una
palabra a una frase), sin embargo, el uso de contornos promediados de varias muestras del
mismo mensaje para obtener un modelo de referencia de locutor,si contribuye a disminuir la

tasa de equierror (TEE), tal y como se vera en el capitulo de experimentos y resultados.

1V.3 Cuantificacion Vectorial (CV).

IV.3.1 Resumen de Cuantificaciéon Vectorial (CV).

Cuantificacion vectorial (CV) es el nombre de una técnica para codificacion fuente
desarrollada originalmente en teoria de la informacion para comunicaciones, pero que ha
extendido su aplicacion hacia RAH y RAL. Codificacion fuente se refiere al conjunto de
técnicas que son utilizadas para convertir una sefial de informacion en un conjunto de
codigos relacionados con la fuente que genera esa informacion (v.g., vectores de
coeficientes de prediccion lineal ), con el fin de trasmitirlos y reproducir la sefial original en

un lugar e instante de tiempo diferentes, con un nivel aceptable de distorsion.
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Especificamente, el objetivo de codificacion fuente es lograr la minima distorsion posible
para una tasa de bits de transmision predeterminada, o bien, lograr un nivel preestablecido
de distorsion a la menor tasa posible de bits.

En el contexto de reconocimiento automatico de locutor (RAL), la técnica de
cuantificacion vectorial (CV) ha sido utilizada en sistemas independientes del vocabulario
[Soong et al, 1987], al igual que en sistemas que dependen del mensaje hablado [Buck e a/,
1985] [Rosenberg y Soong, 1986] con tasas de error bastante bajas en ambos casos.

Para analizar el método de cuantificacion vectorial (CV) considérese que se dispone
de una secuencia {X,, X,,..., X, )}, donde X, representa vectores de X componentes. Estos
vectores son obtenidos generalmente al segmentar sefales de voz en tramas temporales y
realizar algun procedimiento de parametrizacion en cada una de ellas (v.g., prediccion lineal
de orden K).

Un cuantificador vectorial de N entradas y K dimensiones es una funcion g tal que
asigna a cada vector de entrada X, =(x,, x,, ..., X,_,) un vector x, =¢(.X,) de un conjunto
finito A= {x .n=1,2,...,N}. El cuantificador g esta completamente descrito por el
conjunto A y la particion $ = {s,:n=1,2,..., N}, donde s, = {qu(X) =%,}. El conjunto
A es conocido como libro de codigos, y los vectores %, son los centroides de los

subespacios s,. Una medida de la eficiencia del cuantificador ¢ al cuantificar una secuencia

de / vectores { X,, X,, ..., X, } es la distorsion promedio producida en la cuantificacion

D= d(X,,q(X) (78)

donde D es la distorsion promedio y d es una medida de distorsion espectral (v.g.,
distancia). En el sentido mas general el cuantificador se considera optimo si minimiza la
distorsion promedio al cuantificar una secuencia de vectores; sin embargo, en la aplicacion
de CV al RAL el concepto de optimalidad tiene otra connotacion, como se vera mas

adelante.
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Con el fin de emplear cuantificacion vectorial (CV) se deben seguir dos etapas:
disefio del cuantificador (v.g., obtencidon del libro de cddigos A), y clasificacion o
codificacion de las secuencias de vectores, estas dos tareas adquieren el nombre de
entrenamiento y prueba al utilizar CV en el reconocimiento de locutores.

El disefio del cuantificador vectorial se realiza con una gran cantidad de vectores
{V,,V,,...,v,} que forman un conjunto de enfrenamiento. El conjunto de entrenamiento es
utilizado para generar el conjunto 6ptimo de vectores del /ibro de codigos que represente la
variabilidad espectral observada en el conjunto de entrenamiento. Por razones de algoritmica
y de maximo aprovechamiento del nimero de bits para etiquetar cada uno de los codigos del
cuantificador, el tamafio N (v.g., nimero de entradas al cuantificador) del libro de codigos
es usualmente una potencia de 2; esto es N =2" donde B es llamada la tasa del
cuantificador, o bien se estara hablando de un cuantificador vectorial de B bits. De esta
manera, se requiere que el tamaiio L del conjunto de entrenamiento sea mucho mayor que el
tamaiio NV del /ibro de codigos, con el fin de encontrar los mejores N vectores de una manera

robusta.

X

Figura 16. Particion de un espacio vectorial en subespacios, donde
cada subespacio es representado por un centroide.

También dentro de la etapa de entrenamiento del cuantificador es necesario definir la
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medida de similitud o distancia d de la ecuacién (78), y un procedimiento para la obtencion
de los centroides, el cual trabaja sobre la base de que se realiza una particion del espacio de
L vectores de entrenamiento, para agruparlos en N subconjuntos. Las componentes del /ibro
de codigos son seleccionados como los centroides de cada uno de los NV subespacios, tal y
como se muestra en la figura 16 para un espacio de dos dimensiones (v.g., K=2).

Finalmente, para la utilizacion del cuantificador vectorial es necesario definir un
proceso que clasifique vectores arbitrarios de analisis espectral de la voz, tal que elija el
vector del libro de codigos mas cercano a el vector de entrada y use el indice (de B bits)
como su representacion espectral resultante. Este procedimiento es frecuentemente referido
como Regla del Vecino Mas Cercano (RVMC) o Procedimiento de Codificacion
Optima (PCO). El procedimiento de clasificacion es escencialmente un cuantificador que
acepta como entrada un vector espectral de voz, y proveé como salida el indice del vector

del libro de codigos que mas se le parece, en el sentido de la medida de similitud d.

d(.,.)

‘

CONJUNTO DE VECTORES DE s ALGORITMO DE .| LIBRO DE CODIGOS

ENTRENAMIENTO {vy, V3, o, Vi) AGRUPAMIENTO |  N=2* VECTORES
a.,.)
| |
VECTORES DE VOZ —»| CUANTIFICADOR |—» (\D
> ICES DEL
DE ENTRADA LIBRO DE CODIGOS

Figura 17. Diagrama a bloques de la estructura de un cuantificador vectorial.

La figura 17 muestra un diagrama a bloques de la estructura de un cuantificador
vectorial que resume todo lo que se ha anotado, la parte mas compleja en el disefio de un
cuantificador es el algoritmo de agrupamiento, de los cuales existen varios reportes en la

literatura. A continuacion se describiran brevemente dos de los algoritmos mas utilizados en



los sistemas de reconocimiento automatico de locutor (RAL). Es conveniente establecer que
el desarrollo de algoritmos de agrupamiento es un tema nada trivial que incluye aspectos de

estadistica y optimizacion que salen del alcance de esta tesis.

Algoritmo Generalizado de Lloyd (AGL).

El algoritmo generalizado de Lloyd (GLA en inglés) es uno de los mas conocidos en
la literatura. De acuerdo con este algoritmo, la manera en la que un conjunto de L vectores
de entrenamiento pueden ser agrupados en un /ibro de codigos de N entradas es la siguiente
[Rabiner y Juang, 1993]:

1.-) Inicializacién: Elegir arbitrariamente NV vectores (inicialmente fuera del conjunto

de entrenamiento de L vectores).

2.-) Busqueda del vecino mas cercano: Para cada vector de entrenamiento

encontrar el vector dentro del /ibro de cddigos que esté mas cerca (en términos de

distancia espectral), y asignar ese vector al conjunto asociado al centroide
correspondiente.

3.-) Actualizacion del centroide: Actualizar el /ibro de cédigos calculando el

centroide de cada uno de los conjuntos de vectores de entrenamiento formados.

4 -) Iteracion: Repetir los pasos 2 y 3 hasta que la distorsion promedio D sea menor

que un umbral preestablecido.
Algoritmo de division binaria.

Si bien el algoritmo mencionado anteriormente puede funcionar adecuadamente, se
ha encontrado que es mas conveniente disefiar un cuantificador de N entradas en etapas
[Rabiner y Juang, 1993], esto es, se disefia primero un cuantificador vectorial con una sola
entrada (v.g., solo un codigo), se usa entonces una técnica para dividir el coédigo unico en
dos, y el proceso continiia iterativamente hasta que se obtiene el libro de codigos de N

entradas deseado. El algoritmo puede ser realizado siguiendo los siguientes pasos:
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1.-) Diseiiar un /ibro de codigos de un vector, el cual puede ser elegido como el
centroide de todo el conjunto de vectores de entrenamiento.

2.-) Duplicar el tamaiio del libro de codigos dividiendo cada cédigo X, de acuerdo a

la regla
n h(
(79
( )

donde # varia desde 1 hasta el tamaiio actual del /ibro de cddigos, y € es un
parametro de division que se establece usualmente entre 0.01 y 0.05).

3.-) Usar el algoritmo generalizado de Lloyd (AGL) para obtener el

mejor conjunto de centroides del nuevo /ibro de cédigos (v.g., el libro de

codigos de tamafio duplicado).

4.-) Repetir los pasos 2 y 3 hasta que se obtenga un /ibro de cddigos del tamaiio N

deseado.

IV.3.2 Aplicacion de Cuantificacion Vectorial (CV) en Reconocimiento Automatico de
Locutor (RAL).

La idea detras de la aplicacion de cuantificacion vectorial en reconocimiento
automatico de locutor (RAL) es que es posible obtener un /ibro de codigos para cada
locutor, a partir de secuencias de vectores que representan algun tipo de informacion
espectral. Como podra entreverse, esas secuencias de vectores son obtenidas al segmentar
en tramas las muestras de voz de cada locutor, y realizar algun tipo de anélisis con el fin de
extraer un conjunto de parametros. Unicamente las secuencias de vectores de cada locutor
son utilizadas para generar su /ibro de codigos; tal y como se muestra en la figura 18 para el
caso de 2 parametros por vector. El procedimiento de obtener los libros de codigos para
cada locutor equivale a la funcion de entrenamiento en el contexto de RAL.

Como se menciond anteriormente, esta técnica ha sido aplicada en experimentos de

reconocimiento automatico de locutor independiente del vocabulario RAL. Si bien la técnica
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de cuantificacion vectorial ha sido aplicada con algunas variantes en diferentes experimentos
de reconocimiento automatico de locutor, uno de los experimentos mas representativos con
esta técnica fue realizado por Soong et al [Soong et al, 1987], a quienes se debe el esquema
de la figura 19, donde se muestra un procedimiento esquematizado para reconocer locutores
utilizando los coeficientes de prediccion lineal (CPL) obtenidos sobre tiempo corto.

LOCUTOR 1 LOCUTOR 2

FORMA
MMM’WVVW —\N\N/\/\MI\NVV"WVW\I DE @NDA

ESFECTRO DE
TIENPO CORTO

.. ®
Oo®
e\e
A A
) A:Li AA / : LOCUTOR 1
z AA O Centroide
<
Q@ @ @ Muestra
g ® *
= ® o e ¢
® o AAAA e © LOCUTOR 2
Py rY ® e —_—
A Centroide
A Muestra
PIMENSION 1

Figura 18. Diagrama conceptual ilustrando la obtencion del /ibro de codigos.

Previa obtencion del /ibro de codigos para cada uno de los M locutores, el
procedimiento para identificar locutores (con umbral abierto) consiste en cuantificar la
secuencia de vectores, obtenidos de la voz del locutor de prueba, con cada uno de los /ibros
de cédigos, y elegir como locutor identificado al duefio del /ibros de codigos que genero la
menor distorsion promedio. Esto es, si se proporcionan L vectores de prueba
{X,, X,,..., X}, ladistorsion producida por el i-ésimo /ibro de codigos es

L

D, = 3 min d(X.%,) (30)
gy TN



y la decision del sistema esta dada por

i" =argminD, (81)
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Figura 19. Diagrama a bloques del sistema de reconocimiento automatico de
locutor basado en cuantificacion vectorial (CV) [Soong e al, 1987].

El esquema de verificacion de locutor tiene una estructura similar al de la figura 19,
pero en este caso unicamente se codifica la secuencia de vectores de prueba con el libro de
cddigos cuyo presunto dueiio es el locutor. La distorsion obtenida es comparada contra un
umbral preestablecido para rechazar o aceptar al locutor desconocido.

En sus experimentos, Soong ef al recolectaron muestras de los 10 digitos (hablados
en inglés) de 100 locutores, 50 hombres y 50 mujeres; cada uno de los locutores
proporciond 20 repeticiones de cada digito a través de una linea telefonica local en 5
sesiones de grabacion.

Los 200 digitos aislados fueron divididos en dos grupos, los primeros 100 fueron
usados para entrenamiento (generacion del libro codigos) y los ultimos 100 para pruebas
(reconocimiento). Los parametros utilizados fueron los coeficientes de prediccion lineal

obtenidos de la sefial de voz, de la cual se conservo solo la banda de 200 Hz a 3200 Hz, y
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que fue muestreada a 6.67 kHz. El orden de prediccion utilizado fue 8, sobre tramas de
longitud 45 ms traslapadas 30 ms (v.g., 15 ms de corrimiento entre trama contiguas).

La figura 20 muestra el porcentaje de error en identificacion de locutor de umbral
ahierto con secuencias de digitos diferentes al variar la longitud de la secuencia de prueba y
la tasa del /ibro de codigos. Como puede observarse la tasa de error disminuye al aumentar
el numero de digitos de prueba, asi como también el tamafio del libro de codigos, hasta un

minimo de 1.5 % para 10 digitos de prueba y un /ibro de codigos de 64 entradas.

1 Digite

(1]

50 L-

2 Digitos

48

20’—

10 —

Parcentaje de error en identif icacion de locutor

]

Tasa del libro de codiges

Figura 20. Tasa de error en identificacion de locutor contra tasa de
libro de codigos para secuencias de 1, 2, 4 y 10 digitos.

En la figura 21 se muestran los resultados para pruebas de identificacion de locutor
de wumbral abierto con 10 digitos repetidos y una tasa de /ibro de codigos de 6. Puede
observarse que la tasa de error mas baja la produce el digito /nine/, esto puede ser asociado
al hecho de que los sonidos nasales han mostrado buenos resultados en el reconocimiento de
locutor; sin embargo, estos resultados no superan a los mejores obtenidos en el experimento
anterior (10 digitos diferentes y tasa de libro de cidigos 6) que se muestran en la linea

punteada de esta misma figura.

61



Porcenta.je de error
en identcif icacion

18

10 Digitos repetidos hablados

10 Digitos diferentes hablados

“"Zero" “One" "Tuo* "Three" “Pour" “Pive" G d3c* “Seven”  “Eight" “Nine *

Bigitos hablados por el locuter

Figura 21. Porcentaje de error de identificacion contra digitos hablados
por el locutor, repetidos y diferentes (Soong e a/, 1987 ).

Finalmente, en la figura 22 se muestran los resultados obtenidos por Soong ez al en
verificacion de locutor. Los experimentos fueron realizados utilizando 100 digitos del
locutor duefio del /ibro de codigos y 100 digitos adicionales tomados de los demas locutores
para que actuaran como "impostores”. El tamafio del /ibro de codigos fue 64 y el umbral de
decision fue elegido a posteriori como aquel que igualaba las dos clases de error (falsa
aceptacion y falso rechaza), cabe mencionar que no son muy conocidos los métodos para

establecer umbrales a priori.

-
-]

@ Mediana

Porcentaje de error en verificacidn

ol 1 1 1 [ T—th |
[ § 2 4 4 5 6 ? 8 9 10
Nimero de digitos por intento

Figura 22. Mediana de la tasa de equierror (TEE) contra nimero de digitos de prueba
en experimentos de verificacion de locutor [Soong ef al, 1987].

La figura 22 corresponde a la mediana de las (TEE) de cada uno de los locutores, y
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de acuerdo con otros resultados presentados por el mismo autor correspondientes a la media
de las TEE, ésta fue ligeramente menor al 2% al verificar locutores con una cadena de 10
digitos. La gran diferencia entre la media y la mediana se debe a que un pequefio grupo de

locutores presentd unas TEE bastante altas, mientras que para la mayoria de los locutores

fue muy cercana a cero.

IV.4 Modelos Ocultos de Markov (MOM).

Ninguno de los dos métodos que se han planteado para RAL (v.g., ADT y CV)
puede considerarse basado en modelado estadistico en un sentido estricto. Si bien se han
usado técnicas estadisticas para realizar el agrupamiento (v.g., obtencion del libro de
codigos) en la técnica de cuantificacion vectorial (CV), esta técnica podria ser clasificada
como un método simplificado no paramétrico, en el cual una cierta cantidad de muestras del
habla son utilizadas para caracterizar a diferentes locutores.

Modelos Ocultos de Markov (MOM) es el nombre de una técnica que se basa en el
modelado estocastico, y que ha sido utilizada con bastante frecuencia en los altimos afios en
las tareas de RAL y RAH. Ni la teoria de los Modelos Ocultos de Markov(MOM) ni su
aplicacion en Reconocimiento Automatico de Voz (RAV) son nuevos, la teoria basica fue
publicada a finales de los 60's y principios de los 70's por Baum ef a/, y fue implantada para
RAH en los 70's por Baker en la Universidad de Carnegie-Mellon y Jelinek er a/ en IBM.
Sin embargo, su comprension y amplia difusion ha ocurrido durante los ultimos afios
(Rabiner, 1989].

En esta seccion se hara un breve analisis primero de las cadenas de Markov, luego de
su extension hacia Modelos Ocultos de Markov (MOM), para finalizar con su aplicacion en
RAL. Cabe mencionar que un analisis profundo de cualquiera de los tres puntos
mencionados queda fuera del contexto de este trabajo, sin embargo, se presentaran a

continuacion las bases minimas necesarias para explicar su aplicacion en RAL.
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IV.4.1 Cadenas de Markov.
Considere el proceso de una sucesion de pruebas realizadas a intervalos regulares de

tiempo, cuyos resultados pertenecen a un conjunto finito de estados {s5,, .5,, ..., S, }llamado

espacio de estados; tal y como se ilustra en la figura 23 para el caso N=5.

Figura 23. Cadena de Markov de 5 estados con transiciones de estado seleccionadas.

En cada una de las pruebas que se realizan a espacios discretos de tiempo
regularmente espaciados ocurre un cambio de estado (o postblemente se regresa al mismo)
de acuerdo con un conjunto de probabilidades asociadas con el estado. Los instantes en los
cuales ocurre un cambio de estado se denotan como 7=1, 2, .; y el estado correspondiente
al tiempo 7 es denotado como ¢, . Una descripcion probabilistica completa del proceso
podria requerir la especificacion del estado actual ¢, , asi como también de los estados
anteriores. Para el caso especial de una cadena de Markov de primer orden, esta descripcion

probabilistica esta truncada a unicamente el estado actual y el estado anterior; esto es

Plg, =S, 41 =3] (82)

9 :ant 2 :SA""']:P[C]I :Sj

donde Plg, =, ]q,__, =§,] es la probabilidad de transitar hacia el estado §, en el instante ,

dado que el sistema se encontraba en el estado S, en el instante #-1.

Se considerara ademas que en el proceso P[gq, = S§,|q,, =§,] es independiente del
tiempo, conduciendo a un conjunto de probabilidades de transicion de estado a, de la forma

au = P[qf = S)lq( = S«l l Sl".l 5 N (83)



donde los coeficientes probabilidad de transicion de estado tienen las propiedades

a;, 20 (84)
N
2y =1 (85)
j=1

y pueden ser arreglados en una matriz estocastica llamada matriz de probabilidad de

transicion de estados

a, a; Ay
a a v @
2 2 N
A= (86)
Ay Ay - Ay

El proceso estocastico anterior puede ser llamado un Modelo Observable de Markov
0 Modelo Evidente de Markov (MEM), ya que la salida del mismo pertenece al conjunto de
estados, donde cada estado corresponde a un evento fisico observable. Para clarificar ideas

puede revisarse el ejemplo del apéndice C.

1V.4.2 Extensiéon a Modelos Ocultos de Markov (MOM).

En general los Modelos Evidentes de Markov (MEM) describen procesos en los
cuales cada estado corresponde a un evento deterministicamente observable, es decir, la
salida en cualquiera de los estados no es aleatoria. Si bien éstos pueden ser aplicados en
muchos problemas de interés, en la aplicacion relacionada con esta tesis es necesario
extender el concepto de Modelos de Markov hacia situaciones en las cuales la observacion
es una funcion probabilistica del estado; esto es, el modelo resultante llamado Modelo
Oculto de Markov (MOM) es un proceso estocastico doblemente empotrado, con un
proceso estocastico subyacente que no es observable directamente (v.g., se encuentra

oculto), sino a través de otro conjunto de procesos estocasticos que producen la secuencia
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de observaciones.

Con el fin de introducir los Modelos Ocultos de Markov (MOM) considérese el
siguiente escenario:

En un cuarto con una barrera (v.g., una cortina) se encuentran dos hombres, uno a
cada lado de la barrera, que no pueden verse uno al otro, sélo escucharse. El sujeto 1 se
encuentra realizando experimentos de lanzamientos de dado (o dados), y éste no le dira
nada acerca de lo que esta haciendo al sujeto 2, excepto el resultado de los lanzamientos.

En este escenario se esta realizando una secuencia de lanzamientos de dados ocultos,
que dan como resultado una secuencia de observaciones tomadas del conjunto {1, 2, 3, 4, S,

6}; por ejemplo una secucncia observacion tipica seria = 0,,0,,...,0, =3,1,3,6,4,2.

Figura 24. Cadena de Markov de 6 estados para el modelo de un dado.

Dada esta situacion, el problema consiste en formular un modelo para explicar las
secuencias de digitos observados. Si se decide emplear un MOM, el primer problema es
decidir a que corresponden los estados y cuantos deben ser éstos. A partir de las
observaciones podria inferirse que se trata de lanzamiento de dados y suponer que se trata
de solamente uno, lo cual podria ser analizado bajo un Modelo Evidente de Markov (MFEM)
de 6 estados como el mostrado en la figura 24, donde cada estado corresponde a una de las

caras del dado y el Gnico problema es encontrar los valores de los coeficientes de la matriz
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de transicion de estados.

Otra forma de plantear el modelo es utilizando un MOM, suponiendo que la
secuencia de observaciones proviene del lanzamiento de dos dados, tal y como se muestra en
la figura 25. En este caso hay dos estados en el modelo, y cada estado corresponde a un
dado diferente que es lanzado. Cada estado esta caracterizado por una distribucion de
probabilidad de los digitos {1, 2, 3, 4, 5, 6}, y las transiciones entre estados (dados) estan

determinadas por una matriz de transicion de estados.
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Figura 25. Modelo Oculto de Markov (MOM) de 2 estados para dos dados.

21 modelo de In Ggaea 25 representa una buena idea acerca de lo que es un MOM y

como pucde sec aplcado cn ol siaaciones Concoel nde eatablecer fonmalinente oo
MOM es conveniente enumerar los elementos que lo componen. Un MOM esta

caracterizado por [Rabiner, 1989]:
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3) La matriz de probabilidad de transicion de estados A = {a,; ), donde
a;, = Plg,., =S,)a. =S 1<i,j<N (87)
4) La distribucion de probabilidad de los simbolos en el estado j, B = {b, ()}, donde
b(k)=Plv,entlg,=S,], 1<j<N, 1sk<M  (88)

5) La distribucion de probabilidad inicial de estados [1 = {7, }, donde
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r, = Plgq, =§,], =iz N (89)

Dados los valores apropiados de N, M, 4, By I1, el MOM puede ser utilizado como
un generador para dar la secuencia de observaciones

O=o0,0,,..,0, (90)
En el resto de este capitulo se utilizara por conveniencia la notacion compacta
A=(4,B,TD) (91)
para referirse al conjunto completo de parametros de un MOM.
En la aplicacion de MOM existen tres problemas basicos [Rabiner, 1989]:
Problema 1: Dada la secuencia de observaciones O = 0,, 0,, ..., 0; y un modelo
A=(4,B,I1), i{Como se calcula eficientemente P[0, 1], la probabilidad
de producir una secuencia de observaciones a partir del modelo ?
Problema 2: Dada la secuencia de observaciones O = 0,, 0,, ..., 0; y el modelo 4, ; Como se
puede elegir la secuencia de estados correspondiente 0 = g¢q,,¢,, ..., g, que es
optima en algun sentido (v.g., que mejor "explica" las observaciones) ?
Problema 3: ; Como se pueden ajustar los parametros del modelo A = (A4, B,[]) para
maximizar P[O,A] ?

El problema 1, puede ser visto también como la evaluacion de ;Que tan bien ajusta el
modelo la secuencia de observaciones dada ?; este punto de vista es bastante conveniente ya
que se puede aplicar en el caso de que estemos tratando de elegir, entre varios modelos,
aquel que se ajusta mejor a la secuencia de observaciones. Si bien existe un procedimiento
de "fuerza bruta" para resolver este problema, también existe un procedimiento optimizado
llamado el procedimiento de adelanto-atraso [Rabiner, 1989].

En el problema 2 se esta tratando de "descubrir" la parte oculta del modelo; esto es
tratando de encontrar la secuencia "correcta" de estados. La solucion de este problema

permite aprender acerca de la estructura del modelo oculto, u obtener promedios
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estadisticos de estados individuales. Sin embargo, tal secuencia "correcta" no existe, y en
situaciones practicas usualmente se utiliza un criterio de optimizacion para resolver el
problema de la mejor manera posible; por ejemplo, un criterio podria ser elegir la secuencia
de estados que es individualmente mas probable, lo cual maximizaria el nimero de estados
"correctos" individualmente. Otro criterio podria ser obtener la mejor secuencia de estados
que maximice P[Q| O, 4], lo cual es equivalente a maximizar P[Q, O| A]; bajo este criterio
existe una técnica basada en programacion dinamica, y que es conocida como el algoritmo
de Viterbi [Rabiner, 1989].

El problema 3 es por mucho el mas complejo de los tres, esto es, ajustar los
parametros del modelo A = (A4, B,[1) para satisfacer un criterio de optimizacion. No existe
manera analitica de encontrar el conjunto de parametros del modelo que maximizan la
probabilidad de generar una secuencia de observaciones en una manera cerrada. Sin
embargo, es posible elegir los parametros del modelo A = (A4, B8,[]) tal que la probabilidad
P[0, A} pueda ser maximizada localmente usando un procedimiento iterativo conocido como
el algoritmo de Baum-Welch [Rabiner, 1989].

La descripcion detallada de los métodos para la solucion de cada uno de los tres
problemas expuestos esta fuera del alcance de esta tesis, y mas ain su aplicacion. Para
obtener mas informacion acerca de esos procedimientos se pueden revisar las referencias

[Levinson ef al, 1983] y [Rabiner, 1989].

1V 4.3 Aplicacion de Modelos Ocultos de Markov (MOM) en Reconecimiento
Automaitico de Locutor (RAL).

Como podria entreverse a partir del analisis planteado anteriormente, la idea en la
aplicacion de MOM en RAL es fundamentalmente la de generar un MOM para cada
"cliente" del sistema (v.g., entrenamiento) y a partir de cada modelo almacenado y dada una

secuencia de vectores de observacion, realizar el reconocimiento del locutor (v.g.,
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identificacion o verificacion).

Conjunto de
vectores de
entrenamieato Algoritmo de
agrupamiento
_ Entradas al > l::stll;;nadci?;
i chltos deo Islal:kov Modo 1=Entrenamiento
SRS A Modo 1 Modo 2=Prueba
Cuantificador ) At IM;)
b Modo 2
Modo 2 odo L
r »  Algoritmo — Iseg!a_éde » Locutor
i ecisién :
Conjunto de de Viterbi reconocido
vectores de
prueba

Figura 26. Diagrama a bloques del sistema de RAL basado en MOM.

La figura 26 muestra el diagrama a bloques completo de un sistema para
Reconocimiento Automatico de Locutor (RAL); El sistema funciona en dos modos:
entrenamiento y prueba. Durante el entrenamiento, a partir de todas Jas muestras de voz de
todos los locutores, que han sido transformadas en secuencias de vectores de parametros, se
obtiene un cuantificador vectorial con informacion relativa a todos los locutores.
Posteriormente los vectores correspondientes a cada uno de los locutores son codificados a
través del cuantificador vectorial para producir una secuencia de observaciones; esta
secuencia ha de servir para la obtencion de un MOM que maximice la probabilidad de
generarla (v.g., solucion al problema 3 de la seccion anterior).

De esta manera se obtiene un MOM para cada locutor.

En el modo de prueba, un conjunto de vectores de parametros del locutor
desconocido son codificados a través del cuantificador vectorial, lo cual genera una
secuencia de observaciones de prueba. Esta secuencia de observaciones es aplicada a todos
o uno de los MOM, segun se trate de identificacion o verificacion de locutor

respectivamente, y se calcula la probabilidad de generar la secuencia de observaciones con



los MOM almacenados (esto se hace usualmente a través del algoritmo de viterbi [Rabiner
et al, 1983]). En el caso de IAL de umbral abierto (v.g., solo "clientes") el sistema entrega
como salida al "duefio" del MOM con la probabilidad mas alta de generar la secuencia de
observaciones de entre todos los MOM; si se trata de IAL de umbral cerrado (v.g.,
"clientes" e "impostores") esa maxima probabilidad es comparada con un umbral de
decision. Si se trata de VAL la probabilidad de generar la secuencia de observaciones con el
MOM dado como presunto locutor es también comparada con un umbral, si la probabilidad
es mayor que el umbral el locutor es "aceptado” de otra manera es "rechazado".

En experimentos realizados con el esquema de la figura 26 [Zheng y Yuan, 1988] en
un sistema dependiente del vocabulario y utilizando una clase especial de cadenas de
Markov llamadas circulares, se generaron MOM para 10 locutores ( 6 hombres y 4 mujeres)
utilizando los coeficientes de prediccion lineal de orden 12 en cada trama y obteniendo un
cuantificador vectorial de tasa 6 (v.g., 64 entradas) usando el algoritmo de division binaria.
Se generaron MOM para cada locutor con una matriz probabilidad de transicion de estados
A de orden 6 y una matriz de probabilidad de observaciones de 6x64. Al entrenar y evaluar
el sistema con 7 frases chinas independientes en la modalidad de IAL de umbral abierto se
obtuvo una tasa de error del 6.3%. Al cambiar de cadenas circulares de Markov hacia
cadenas de Markov serie de izquierda-a-derecha la tasa de error aumento al 11.3%.

Si bien se han planteado los MOM a partir de observaciones discretas, es decir, los
vectores de entrada son codificados por un cuantificador vectorial y de esta manera las
densidades de probabilidad asignadas a cada estado son discretas, también es posible utilizar
densidades de probabilidad continuas, que tienen la ventaja de eliminar la distorsion causada
por la cuantificacion vectorial. El analisis de tales clases de MOM queda fuera del alcance de
esta tesis, y solo se mencionara que en experimentos realizados con MOM de densidades

continuas e independencia del vocabulario (en realidad la misma base de datos que se utilizo
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en los experimentos analizados en la seccion de cuantificacion vectorial (CV)), se obtuvo
una tasa de equierror (TEE) ligeramente inferior al 3% con una secuencia de prueba de 4
digitos [Tishby, 1991]. El autor concluye que la ligera mejoria obtenida sobre la técnica de
CV (con Ja misma base de datos) no justifica la complejidad y esfuerzo requerido para
implantar los MOM particulares que utilizo, sin embargo, es su opinion que la manera

correcta de adaptar MOM para RAL es un problema abierto.
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CAPITULOV REALIZACION DEL SISTEMA EXPERIMENTAL DE
RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE LOCUTOR (SERAL).

V.1 Discusion.

El sistema realizado es dependiente del vocabulario y se basa en una técnica de
alineamiento dinamico en el tiempo (ADT). La técnica particular implantada es la descrita en
la seccion IV.2, y los parametros seleccionados para caracterizar al locutor son los
coeficientes cepstrum, los cuales son obtenidos a partir de los coeficientes de prediccion
lineal (CPL); éstos a su vez son obtenidos por medio del método de la autocorrelacion vy el
algoritmo de Levinson-Durbin sobre tramas de tiempo cuya longitud y corrimiento puede
ser establecida, al igual que el orden de prediccion (v.g., el nimero de parametros por
trama). Finalmente, antes de describir el sistema es necesario establecer la razon del adjetivo
"EXPERIMENTAL" dentro del nombre SERAL,; ésto se hara bajo las siguientes
consideraciones:

a) El sistema que se describira a continuacion es completamente

configurable, teniendo como unica limitante la cantidad de memoria que

puede ser manejada convencionalmente por una computadora personal,

administrada por el sistema operativo MS-DOS, y la cantidad de memoria

disponible en la tarjeta de adquisicion, procesamiento y sintesis de sefiales

(TAPS). Esta caracteristica de configurabilidad lo hace acreedor al

calificativo "EXPERIMENTAL", ya que es posible realizar experimentos

con el sistema bajo diferentes parametros, locuto?es, modalidades, etc.; tal y

como se vera mas adelante.

b) La eficiencia del sistema estara altamente influenciada por todas los
factores que interfieren con la tarea de RAL, y como tal no debe de
considerarse un sistema Optimo. Esta es otra razon para considerarlo

"EXPERIMENTAL".

73



V.2 Infraestructura fisica utilizada.

La componente fisica de SERAL esta formada principalmente por una tarjeta
desarrollada exprofeso llamada "Tarjeta de Adquisicion, Procesamiento y Sintesis de sefiales
(TAPS)", y una computadora personal compatible con los modelos de IBM; ademas de

equipo externo tal como microfono, grabadora/reproductora de audiocintas, amplificador de

potencia de salida, y bocina.

V.2.1 Tarjeta de adquisicion, procesamiento y sintesis de seiales (TAPS).

La figura 27 muestra un diagrama a bloques de la TAPS. El nucleo de la tarjeta lo
constituye el circuito procesador digital de sefiales DSP32 de la compaiiia AT&T, el cual
funciona con un reloj de 25 MHz y es capaz de ejecutar 12.5 MOPFS (millones de
operaciones en punto flotante por segundo) [Martinez y Félix, 1993]. El DSP32 puede
manejar un total de 64 koctetos, 6 koctetos se encuentran integrados internamente como
memoria de lectura/escritura (MLE), al igual que 2 koctetos de memoria de lectura

exclusiva (MLEX) que contienen rutinas de uso general pregrabadas por el fabricante.
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Figura 27. Diagrama a bloques de la tarjeta de adquisicion,
procesamiento y sintesis de sefiales (TAPS).

El procesador digital de sefiales DSP32 y su memoria externa de 32 koctetos se

encuentran integrados en un modulo de procesamiento que es una réplica del desarrollado
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por Martinez y Félix en 1992 [Martinez y Félix, 1993]. La TAPS fue desarrollada para ser
albergada y controlada por una computadora personal compatible con los modelos de IBM;
en particular, esta tarjeta fue insertada en una de las ranuras de expansion de una
computadora personal con el microprocesador 80386 funcionando con un reloj de 33 MHz.

La comunicacion entre la computadora y la TAPS se realiza a través del ducto de
aquella, mediante una interfaz adecuada, la cual le permite accesar cada uno de los registros
internos del DSP32. El direccionamiento de los registros internos se hace a partir de una
direccion base (la cual corresponde a un registro parti(.:ular y por omision corresponde a
0x300).

Existen dos lineas fisicas del DSP32 que pueden ocasionar una interrupcion de
circuiteria por medio del ducto ISA, el nombre de esas lineas es PINT y PDF. En la TAPS
se han proveido mecanismos para que cualquiera de esas dos lineas (o ambas) puedan
establecer una interrupcion a través de las lineas del ducto IRQ3 y/o IRQ5.

Se dispone en la TAPS de dos canales de adquisicion de sefiales analogicas, uno para
seﬁalés de bajo nivel (@10 mVrms) y otro para sefiales de alto nivel (+/- 3 V max), ademas
de un canal de salida (+/- 3 V max). La sefial de bajo nivel es amplificada por un
preamplificador de ganancia variable, cuyo intervalo dinamico va desde 0 dB hasta 66.6 dB.

La adquisicion y sintesis de sefiales analogicas se realiza a través del circuito de
interfase analogica (CIA) TLC32044 de la compaiiia Texas Instruments. Las muestras para
adquisicion y sintesis son enviadas en un formato de 14 bits mediante un protocolo de
comunicacion serie entre el TLC32044 y el DSP32. Si bien el protocolo de comunicacion
del TLC32044 es compatible con varios miembros de la familia de PDS de Texas
Instruments, éste no era el caso con el DSP32, por lo que fue necesario disefiar una interfase
de comunicacion serie entre ambos circuitos.

Se selecciono el circuito TLC32044 debido a que ofrece la ventaja de integrar en una
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simple pastilla los siguientes componentes (figura 28):
a) Filtros pasabajas y pasaaltas anti-tralslape de entrada de
capacitores conmutados de orden 8 y 4 respectivamente.
b) Convertidor A/D de 14 bits en formato de magnitud y signo.
c) Convertidor D/A de 14 bits en formato de magnitud y signo.
d) Filtros pasabajas de reconstruccion y de correccion [(sen x)/x] de

salida,de capacitores conmutados de orden 8 y 2 respectivamente.

Después del encendido, el circuito de interfase analogica toma por omision una
configuracion tal que la sefial analogica es filtrada pasabanda desde 100 Hz hasta 3.7 kHz y
muestreada a una frecuencia de 8 kHz. Esta configuracion puede ser alterada con el fin de
cambiar esos y otros parametros, enviando mandos de configuracion desde el DSP32 hacia
el TLC32044 via serie siguiendo un protocolo regido por este ultimo. La configuracion por
omision fue alterada para que la adquisicion se hiciera a escala completa (v.g., 14 bits); en

vez de la media escala (v.g., 13 bits) que utilizaba originalmente.
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Figura 28. Diagrama a bloques del circuito de interfase analogica (CIA) TLC32044.
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V.2.2 Sistema fisico integrado.

Idealmente, el Unico elemento adicional para el sistema, ademas de la TAPS y la
computadora, seria un microfono que iria conectado al preamplificador de ganancia variable;
sin embargo, al hacer pruebas de adquisicion de sefiales de voz bajo esta configuracion se
encontrd que habia una cantidad considerable de ruido eléctrico que se agregaba a la seiial a

través de la linea de tierra del preamplificador, la cual fué tomada de la tierra analogica del

ducto de la computadora.
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Figura 29. Diagrama esquematico del sistema fisico integrado.

La alternativa final fue utilizar un amplificador externo para la sefial proveniente del
microfono y adquirirla a través del canal de sefial de alto nivel de la TAPS, tal y como se
observa en la figura 29. La amplificacion externa se hizo a través de la grabadora
/reproductora de audiocintas Realistic SCT-86, y la cantidad de ruido agregado disminuyo
considerablemente.

Si bien para los propositos de este trabajo no era necesario disponer de reproduccion

(i.e, sintesis) de voz, esta alternativa fue agregada como una herramienta de validacion a
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nivel circuiteria y programacion, de tal manera que durante la adquisicion y reproduccion es
posible "escuchar" las sefiales de voz conectando la salida de la TAPS a un amplificador de
potencia y de éste a una bocina, o directamente a esta ultima, ya que el TLC32044 puede
proveer potencia para una carga de baja impedancia. En este caso se decidio utilizar el
amplificador de potencia Realistic MPA-40, ya que se dispone de la ventaja de controlar el
volumen manualmente asi como la igualacion de frecuencias que tiene éste disponible.

La figura 29 muestra el sistema fisico integrado. El microfono utilizado fue un Audio-
technica PR3000HE, el cual tiene como principales caracteristicas: un patron hipercardiode,

una bobina movil como transductor, y una planicidad frecuencial aceptable.

V.3 Infraestructura programatica desarrollada.

El sistema completo es controlado y administrado por un programa principal llamado
"SERAL" que fue desarrollado en lenguaje de alto nivel "C" utilizando el compilador de
Borland TURBOC 2.0. Ademas de controlar al sistema, el programa SERAL sirve como
interfase con el usuario y tiene una cantidad considerable de capacidades graficas y
analiticas, entre las cuales destacan:

a) Capacidad de adquisicion de secuencias de hasta 8 segundos de longitud

(v.g., 64,000 muestras) para ser almacenadas en el disco duro.

b) Capacidad de reproduccion de secuencias almacenadas en el disco duro.

c¢) Pseudo-osciloscopio integrado con capacidad de cambiar ambas escalas

vertical y horizontal para verificar el canal de adquisicion.

d) Capacidades graficas para visualizar secuencias adquiridas, confornos de

energia (ver siguiente seccion), confornos de parametros, alineamiento y

comparacion de confornos, entre otras.

e) Modo manual de entrenamiento para generar patrones de referencia para

cada loctutor ("cliente") de la base de datos.
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f) Identificacion y verificacion de locutor en modo directo (v.g., tiempo real:
inmediatamente después de la adquisicion) o en modo archivo (i.e, a partir de
una secuencia almacenada en el disco duro).

g) Identificacion y verificacion de locutor con ambos umbrales: individual
(v.g., un umbral para cada "cliente") y general (v.g., el mismo umbral para

todos los "clientes").

Con el fin de desarrollar no solamente las tareas descritas anteriormente, sino todas
sus capacidades, el programa SERAL se auxilia de 5 programas desarrollados en lenguaje
ensamblador del DSP32 y compilados bajo un programa compilador de la compaiiia AT&T.
Un programa desarrollado en "C" se encarga de cambiar el formato de uno de los archivos
generados por el compilador (nombre.L) a un formato propio de SERAL (nombre.COD), el
cual es un formato ASCII de la forma;

Direccion{tabulador}Dato o instruccion{Retorno de carro}
donde Direccion es una palabra ASCII que representa un numero de 4 digitos hexadecimales
y Dato o instruccion puede variar desde 2 hasta 8 digitos hexadecimales. Esto se hizo con la
intencion de disponer en el programa SERAL de una rutina para cargar los programas
nombre. COD. A continuacion de describiran brevemente los programas desarrollados para

el DSP32, de los cuales tres pueden ser considerados algoritmos implantados.

V.3.1 Adquisicion y reproduccion de seiales.

La adquisicion de sefiales se realiza cuando la computadora carga y permite la
ejecucion en el DSP32 del programa GRABA.COD. En el arribo de cada muestra al DSP32,
el orden de los bits de ésta es invertido y se cambia de formato magnitud y signo al formato
complemento a 2. El DSP32 genera luego una interrupcion a la computadora para la lectura

de la muestra [ver el apéndice E].
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El modo en el cual se realiza la adquisicion/ sintesis es sincrono, es decir, al mismo
tiempo que el TLC32044 esta escribiendo una muestra en la muelle serie de entrada del
DSP32, esta también leyendo la muelle serie de salida.

La secuencia adquirida es almacenada en el disco duro de la computadora bajo un
nombre (con extension VOZ por omision; v.g., nombre.VOZ), para su posterior
procesamiento, o es pasada directamente como un parametro a un proceso de
identificacion/verificacion de locutor.

El proceso de reproduccion de sefiales (sintesis) se realiza cuando la computadora
carga y permite la ejecucion en el DSP32 del programa REPROD.COD. La secuencia a
reproducir es leida del disco duro y enviada por la computadora muestra a muestra a un

registro interno del DSP32, previa verificacion de una bandera de lectura [ver apéndice E].

Patrones
de referencia
almacenados

=
Muestra Deteccién Extraccién Comparaci6n
de voz —P de = de de patrones
del locutor inicio y fin parimetros Yy muestra

ldentidad
Decisién

No identificado 4

Figura 30. Diagrama esquematico del proceso de identificacion de locutor.

El programa REPROD.COD que se encuentra corriendo en el DSP32 sincroniza la
lectura del registro donde se escribid la muestra con el arribo de una nueva muestra en la
muelle de entrada; la muestra leida es cambiada de formato complemento a dos a magnitud y

signo, el orden de sus bits es invertido, y ésta es escrita en la muelle de salida.

V.3.2 Algoritmos implantados.

Considérese que el esquema de las figuras 2 y 3 para identificacion y verificacion de
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locutor ha sido modificado para incluir un procedimiento de defecccion de inicio y fin,
dando como resultado las figuras 30 y 31 respectivamente. Los tres bloques principales de
estas figuras:

a) Deteccion de inicio y fin.

b) Extraccion de pardmetros.

¢) Comparacion de patron(es) y muestra.
corresponden con los tres algoritmos que fueron implantados, y que seran analizados a

continuacion.

Nombre del
"’;"6" el > dcpl;‘e"fnal:;ia
ocutor
almacenados
Mucstra Detecci6n Extraccién Comparacién
de voz — de 3 de #  de patrén
del locutor inicio y fin parimetros y muestra

Aceptacibn  g— Tt

Rechazo g

Figura 31. Diagrama esquematico del proceso de verificacion de locutor.

V.3.2.1 Deteccion de inicio y fin de palabras aisladas.

El procedimiento de deteccion de inicio y fin es incluido como un algoritmo que
permita discriminar entre los segmentos de las secuencia s(1) que contienen informacion
dada por el locutor (hablada), y los demas eventos que ocurren durante la grabacion; los
cuales pueden ser agrupados bajo el nombre de ruido de fondo.

Este procedimiento no es trivial, excepto en aquellos casos en los que el ambiente de
grabacion permite una alta relacion sefial a ruido (camaras anecoicas, cuartos a prueba de
ruido) y se pueden realizar grabaciones de alta calidad. En esas situaciones el nivel de los

sonidos débiles de la voz es mayor que el nivel del ruido de fondo, y una medicion del nivel



de energia de la sefal es suficiente para discriminar entre voz y ruido de fondo.

Sin embargo, tales situaciones no ocurren en aplicaciones en el mundo real, y existe
muy poco material publicado al respecto, debido a que la mayoria de los sistemas de
laboratorio usan grabaciones considerablemente limpias que les permiten realizar la
deteccion de inicio-fin directamente en el contorno de energia de la sefial, mientras que los
fabricantes de productos comerciales, que tienen que preocuparse acerca de las condiciones

de un ambiente real, se muestran renuentes a publicar sus algoritmos robustos.
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Figura 32. Forma de onda de la palabra /fases/.

El procedimiento de deteccion de inicio y fin (del inglés endpoint detection o word
boundaries detection) recibe ese nombre porque su proposito es obtener un estimado de los
indices de la secuencia s(n) en los cuales /nician y terminan las palabras habladas durante la
adquisicion. La mayoria de los algoritmos propuestos para la defeccion de inicio y fin llevan
a cabo esta tarea segmentando la secuencia s(77) en tramas y obteniendo un estimado de
algunos parametros en cada una de ellas. El algoritmo implantado esta basado en uno
sugerido por Lamel ez a/ [Lamel ef a/, 1981], y tiene la restriccion de que debe ser evaluado
en un ambiente con una relacion sefial a ruido (S/R) de al menos 25 dB.

LLa efectividad de la deteccion de inicio-fin de palabras aisladas esta altamente

relacionada con el tipo de sonidos que las limitan. Uno de los problemas mas grandes que se
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puede encontrar ocurre cuando las palabras inician y/o terminan con sonidos fricativos. La
naturaleza de los sonidos fricativos ocasiona que estos puedan ser confundidos con ruido, de
tal manera que es dificil determinar los limites de una palabra acotada con tales sonidos aun
"a simple vista."

La figura 32 es un ejemplo claro de ésto, ahi se muestra la forma de onda de la
palabra /fases/, esta palabra inicia y termina con los fricativos /f/ y /s/, respectivamente,
ademas de contener un fricativo mas en la parte intermedia. Sin ningin conocimiento a
priori acerca de la palabra con que se esta tratando, seria bastante logico suponer que el
inicio y fin de la palabra corresponden a los puntos marcados A y B, respectivamente. Sin
embargo, estas suposiciones son erroneas ya que se estan omitiendo por completo a los

sonidos de los fricativos /f/ y /s/ que limitan a la palabra: tal y como se vera mas adelante.

=1 P )
NORMALIZAR | - —>  B(m)
FILTRADO s¢(n)| CALCULAR |E(e) £(e) | DETECCION ASOCIACION
s( —»{PASABANDA[ S, E,?"T’R}}% T CONTORNO % “pyRvEL "I RS | i | DE Y
Y MUESTREO DE ENERGIA DE RUIDO DE ENERGIA » DE ENERGIA| | £

Figura 33. Diagrama a bloques del algoritmo de deteccion de inicio y fin.

Otro de los factores que complican la dereccion de inicio y fin, es que algunas

palabras suelen venir acompariadas de una inhalacidn y exhalacion de aire, en el principio y
-fin de la palabra, respectivamente. Esto se manifiesta generalmente como un pulso corto de

baja energia que no debe ser considerado parte de la palabra. A continuacion se presenta una
lista de diversas categorias de problemas encontrados en la deteccion de inicio y fin de
palabras aisladas [Rabiner y Schafer, 1978]:

a) Sonidos fricativos débiles ( /f/, /d/, /j/ ) al inicio o fin.

b) Rafagas de oclusivos débiles ( /p/, /t/, /k/ ) al inicio o fin.

c¢) Nasales ( /m/, /n/ ) al final.

d) Fricativos sonoros que llegan a ser no sonoros al final de las palabras.
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e) Sonidos vocales disminuidos al final de una palabra.

La figura 33 muestra un diagrama a bloques del algoritmo. La sefial de entrada s(?) es
primero filtrada por medio de un filtro pasabanda, y luego muestreada, este proceso es
realizado automaticamente al hacer una adquisicion. La sefial digitalizada s(1) es entonces

preenfatizada, usando un filtro digital de primer orden cuya transformada z es:
H(z)=1-095z" (92)

La sefial preenfatizada es después segmentada en tramas de N muestras, con un
recorrimiento entre tramas de L muestras; los valores de Ny L fueron 360y 120 (45 ms y 15

ms) respectivamente. Cada trama es ponderada por una ventana Hamming de la forma:

Ham(n) =0.54-0.46 cos[ ;m ] 0<n<N-1 93)

Se denota la (-ésima trama ponderada de la sefial como s,(n) definida para
0<n< N-1. Después del procesamiento anterior se obtiene el contorno de energia de la
sefial calculando la suma de los cuadrados de los componentes de cada trama, lo cual
equivale a calcular el coeficiente de autocorrelacion de orden 0. El contorno de energia debe

ser expresado en dB, esto es:
E(€)=10log,, R, (0), (=12,..,NT (94)

donde NT es el namero total de tramas en el intervalo de grabacion y Re(0) es el coeficiente

de autocorrelacion de orden 0 para la trama ¢, que se calcula:
N-\ =
R,(0) =Y [s, (k)] (95)
k-0
El siguiente procesamiento realizado sobre el contorno de energia es la normalizacion
de nivel adaptable, que tiene como proposito normalizar el contorno de energia al nivel

medio de ruido de fondo. Primero se calcula £ mn como:
Emio = min [E(0)] (96)

1<€<NT
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el valor de Emin es entonces restado de £(¢):

E) = E(0)—E min ¢=12,. NT (97)
Enseguida se calcula un histograma del contorno de energia £(¢) para todos los
valores no mayores de 10 dB; se aplica entonces un suavizador de mediana de tres puntos
[Rabiner et al, 1975] sobre el histograma calculado y se obtiene la moda de éste, el cual es el
valor que se presentd con mayor frecuencia. Finalmente se calcula el contorno de energia

normalizado al nivel medio de ruido E(ﬁ.), O=12, . ..NT:
E#) = E(¢) - moda (98)
Este contorno normalizado tiene la propiedad de que en las tramas de silencio (v.g.,
ruido de fondo) el valor de la energia fluctua alrededor de O dB, mientras que en las tramas

de voz su valor es mucho mas alto.

L e A e s

Kaf=mmmmmmmmmmmmmmm oo

Energia (dB)

[/ | EEC N SIS 2 S T e e e et S S

[ . W 8 SRR . T

Ad A, Asl 1A NT
No. de trama

Figura 34. Diagrama ilustrativo de la deteccion de pulsos de energia.

El siguiente paso es la deteccion de pulsos de energia sobre £(¢). El algoritmo de

deteccion de inicio y fin, se basa en la suposicion de que cada una de las palabras esta
formada por uno o mas pulsos de energia, el problema radica en encontrar esos pulsos y
determinar cuales de ellos pertenecen a las palabras habladas y cuales al ruido de fondo.

Baséandose en los valores del contorno normalizado £ (0), se definen S niveles de
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energia, tal y como se ilustra en la figura 34. El detector de pulsos de energia procede de
izquierda a derecha, los valores de E(¢) son monitoreados variando ¢ y cuando E(¢)
excede el primer umbral K1, el numero de trama A1 es registrado como un posible inicio de
pulso; si £(¢) excede el valor de Kz sin caer antes por debajo del valor de K1, se detecta un
inicio de pulso. El inicio de pulso es almacenado como A1, a menos que la diferencia entre
A1 y Az sea demasiado grande, esto es, mayor que T, en cuyo caso el inicio del pulso es
almacenado como Az; esta situacion indica generalmente inhalacion al inicio de la palabra

La deteccion de fin de pulso se realiza de manera similar, en este caso si la diferencia
entre As y A4 es muy grande ( mayor que T2 tramas ) la trama A3 es tomada como fin de
pulso, ya que esto indica exhalacion al final de la palabra, de lo contrario A4 es almacenado
como fin de la palabra.

Se realizan dos mediciones posteriores sobre cada pulso detectado. Se obtiene la
energia pico en el pulso, y si ésta es menor que el umbral K4 el pulso es deshechado, también
se mide la duracion del pulso y si éste es menor que T3 tramas, el pulso es rechazado. El
proposito del umbral Ks es deshechar todos aquellos contornos normalizados E(¢ ) cuyo
valor pico sea menor que este nivel de energia.

El valor de los parametros Ki, K2 y K3 determinado experimentalmente fue 5, 9y S
dB, respectivamente. Todos los pulsos con un nivel pico de energia inferior a K4=12 dB
fueron rechazados, al igual que todas las grabaciones con una energia pico inferior a Ks=25
dB. Los parametros T y T2 fueron establecidos en S tramas, al igual que T3, mientras que
Ta fue establecido en 10 tramas.

La salida del detector de pulsos de energia es un conjunto de pares de indices
indicando el inicio Pi(m) y el fin Prfm) de cada pulso para m=1,2,.. .M, donde M es el
numero de pulsos detectados en el intervalo de grabacion.

En el ultimo bloque de la figura 33, el propdsito de la asociacion de pulsos de energia
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es determinar que pulsos de energia estan suficientemente cerca como para formar parte de
una palabra multipulso. Es frecuente que palabras con sonidos plosivos intermedios
presenten una disminucion considerable de energia en el instante en que ocurri6 la oclusion
del tracto vocal, ocasionando que ésta sea detectada como varios pulsos de energia.

Bajo esta consideracion, los pulsos de energia son agrupados en combinaciones de
pares de inicio-fin para formar un solo par inicio-fin de palabras. La figura 35 muestra tres
pulsos de energia con separacion D1 y D2 tramas, si ambos D1 y D2 son menores que T4
tramas, los puntos A y F son marcados como inicio y fin de la palabra. Si D1 es menor que
T4 tramas, y Dz no lo es, se detectan dos palabras con pares inicio-fin A-D y E-F,
respectivamente. De manera similar se resuelve para D1 no menor que Ta tramas, y D2

menor que T4 tramas.

&
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No. de trama

Figura 35. Diagrama ilustrativo de la asociacion de pulsos de energia.

El diagrama de flujo interactivo computadora-DSP32 para el algoritmo de defeccion
de inicio y fin puede verse en el apéndice E. La figura 36 muestra un ejemplo de la
aplicacion de este algoritmo sobre la secuencia adquirida de la palabra /fases/ de la figura 32.
Esta figura corresponde a un despliegue grafico obtenido por medio de un subment del

programa SERAL. En la parte superior se muestra el contorno de energia E(£), mientras
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que en la parte baja se encuentra la secuencia adquirida. Las lineas verticales indican los

indices de trama detectados como inicio y fin de la palabra.
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Figura 36. Despliegue grafico de SERAL ilustrando la deteccion
de inicio y fin para la palabra /fases/ de la figura 32.

Al pie de las graficas se¢ ha impreso informacion relativa al archivo fuente sobre el
que se realizd la deteccion de inicio y fin, ademas de informacion relacionada con el
algoritmo tal como: niimero de tramas N7 en la secuencia, nimero de pulsos detectados, y

nimero de palabras detectadas.

En realidad el despliegue grafico de SERAL para la deteccion de inicio y fin, marca

primero los indices inicio y fin de pulsos con lineas segmentadas, y aquellos indices que



corresponden a inicio y fin de palabras son marcados con lineas continuas.
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Figura 37. Despliegue grafico de la deteccion de inicio y fin para
la secuencia de palabras /tres seis siete nueve dos/.

Otro buen ejemplo de la aplicacion del algoritmo se puede obtener de la figura 37.
Ahi se muestran los resultados de la aplicacion del algoritmo a la secuencia de palabras
aisladas (separadas) /tres seis siete nueve dos/. Puede verse que debido al oclusivo
intermedio /t/ de la palabra /siete/, dos pulsos de energia la conforman; ya que la energia
detectada durante la oclusion es muy baja. Sin embargo, el algoritmo asocid estos pulsos

como parte de una misma palabra debido a su cercania.
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V.3.2.2 Extraccion de parimetros.

El siguiente bloque en el proceso de identificacion/verificacion de locutor de las
figuras 30 y 31 es la extraccion de parametros en los segmentos de voz detectados (palabras
o pulsos). Como ya se mencioné anteriormente los parametros seleccionados son los
coeficientes cepstium ya que han mostrado una eficiencia mayor en la tarea de RAL, ademas

de que existen métodos bastante conocidos para su computo.

i< | 52 (M), R, (k) | Codificacién | a,(!)] Cleulo de | ¢ ()] Nommalizacién
5(n) —»| Sﬁm:’azc;fn —> Autocorrelacién |—— _predictiva £5{ coeficientes [—»| de coeficientes = & (1)
lineal (CPL) cepstrum cepstrum "

oskep I€i<p Kl¢p iKl<p

Figura 38. Diagrama a bloques del procedimiento de extraccion de parametros.

Con el fin de explicar la obtencion de los coeficientes cepstrum considérese el
esquema de la figura 38. La secuencia s(z1) debe ser considerada como la salida del
procedimiento de deteccion de inicio y fin, tal que la primera muestra de s(72) corresponde a
la primera muestra de la trama cuyo indice fue detectado como /nicio de la primera palabra
en la secuencia original adquirida; y la Gltima muestra de s() corresponde a la altima
muestra de la trama cuyo indice fue detectado como fin de la ultima palabra en la secuencia
adquirida. Esto es, s(77) comienza donde se ha detectado el inicio del habla en la secuencia
procesada por el detector de inicio y fin, y termina donde se ha detectado el fin del habla en
Ja misma secuencia.

De esta manera, s(11) puede contener varias palabras mezcladas con posibles silencios
entre palabras, o bien unicamente una palabra. En experimentos de RAL con la técnica de
ADT [Velius, 1988] se ha encontrado que la eficiencia al utilizar frases (secuencias de
palabras) no es claramente mejor que al utilizar Gnicamente una palabra.

En el primer bloque de la figura 38 la sefial de voz s(11) es preenfatizada usando el

filtro digital de la ecuacion (92), y luego segmentada en tramas de longitud N muestras con
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un recorrimiento entre tramas subsecuentes de L muestras. Cada trama es ponderada por la
ventana Hamming de la ecuacion (93). La (-ésima trama ponderada de s() se denota como
s, (n) definida para 0<n < N —1. En cada trama de voz se realiza un analisis de prediccion
lineal de orden p usando el método de la autocorrelacion y el algoritmo de Levinson-Durbin
descritos en la seccion II1.2.2. Los coeficientes de prediccion lineal son transformados en
coeficientes cepstrum del mismo orden usando la ecuacion recursiva (64) de la seccion I11.3.

En el dltimo bloque de la figura 38 los coeficientes cepstrum son normalizados
restando el promedio de cada uno de ellos, el cual es obtenido sobre toda la secuencia s(#).
Esto es, si la secuencia de voz s(n) esta formada de N7 tramas, y p es el orden de
prediccion; los coeficientes cepstrum normalizados son obtenidos como

NT -1
ch (&)
¢,(N)=c,()—2— 1<i<p,0<¢<NT (99)
NT
Esta normalizacion ha probado ser conveniente para reducir la variabilidad intralocutor en
secuencias de larga duracion [Furui, 1981].

A pesar de que los coeficientes cepstrum son obtenidos sobre tramas de tiempo, en
algunas referencias éstos son considerados como informacion instantdnea, y se ha tratado
de mejorar la eficiencia de los sistemas de RAL incorporando informacion transicional.

En las técnicas de cuantificacion vectorial (CV) esta informacion ha sido incorporada
agregando un libro de codigos con este tipo de informacion, para cada locutor [Soong y
Rosenberg, 1986], mientras que en las técnicas de ADT esta informacion se agrega trama a
trama [Furui, 1981].

En ambos casos la informacion transicional se obtiene haciendo una aproximacion
polinomial de cada uno de los p coeficientes cepstrum sobre un nimero predeterminado de 7

tramas contiguas, €sto es, para la (-€ésima trama representada por los p coeficientes cepstrum

se hace la aproximacion desde la trama ¢ — K hasta la trama ¢ + K ; de aqui 7=2K+1.
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La aproximacon polinomial de los coeficientes cepstrum puede hacerse utilizando un

conjunto de polinomios ortogonales, lo cual facilitaria el célculo de los coeficientes de cada

uno de ellos, ya que los valores disponibles de la ordenada (v.g., los coeficientes cepstrum)

son obtenidos a intervalos espaciados de la abscisa (v.g., trama a trama).

Un conjunto de polinomios ortogonales que pueden ser utilizados es [Johnson y

Leone, 1964]:
() =1
r+1

R(z)=z-

2
Pia)=s? (T4 Dz 4020 2

donde la aproximacion polinomial esta dada por:

P(z)=a P(2) +b P(z) +¢ P, ().

Los coeficientes a, b, y ¢ pueden ser obtenidos de las ecuaciones:

ixz P(z)
b_ z=1

)

ixz P(2)

e
> Pi(z)

€

(100)

(101)

(102)

(103)

(104)

(105)

(106)

Los coeficientes a, b, y c¢ representan valor promedio, pendiente y curvatura

respectivamente. En experimentos realizados por Furui [Furui, 1981] se ha demostrado que
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el coeficiente b (v.g., la pendiente) es mas util para RAL, ya que presenta una mayor tasa
distancia interlocutor/distancia intralocutor [ver siguiente capitulo] que los coeficientes a y
c¢. A partir de esto, en este trabajo se utiliza unicamente el coeficiente 5 como informacion
transicional.

Dado que 7=2K+1 es el numero total de tramas sobre el cual se realiza la
aproximacion polinomial, para cualquier K se tiene un 7 impar; por lo tanto la ecuacion

(105) puede ser transformada en:

i
Zkéhk(l)
Aé,(N=b=%=E——— para 1<i<p, 0<l<NT-1 (107)

K
2k
k=-K

En sintesis, la ecuacion (107) permite obtener la pendiente para cada cada coeficiente
cepstrum, de cada trama de voz, sobre un intervalo de 7 tramas contiguas. Debe notarse que
pueden ocurrir problemas al no disponer de informacion suficiente para los indices £ =0y
(=NT-1, a menos que se consideren K tramas anteriores al inicio de la(s) palabra(s)
detectadas y K tramas posteriores al fin detectado; esta solucion fue utilizada en la
implantacion del algoritmo.

Por otra parte, cabe mencionar que el agregar i1iformacion fransicional aumenta la
cantidad de informacion utilizada para caracterizar al locutor; en el caso de la técnica de CV
se requieren dos libros de codigos para cada locutor, mientras que en SERAL, con la
técnica de ADT, cada trama esta representada por 2p parametros. Esto es, los p coeficientes
cepstrum y las p pendientes correspondientes.En el apéndice E puede encontrarse el
diagrama de flujo interactivo computadora-DSP32 para la extraccion de parametros.

La figura 39 muestra el contorno de parametros de la palabra /fases/ de la figura 32;

en este caso el contorno se ha obtenido de toda la sefial adquirida, no solamente de los

segmentos de voz o de la palabra detectada. Al pié de las graficas puede verse informacion
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relativa a la extraccion de parametros tal como: duracion de las tramas (45 ms),
recorrimiento entre tramas subsecuentes (15 ms), nimero de tramas (95), orden de
prediccion (5), y nimero de tramas para informacion transicional (T=5 o K=2). Todos los

parametros anteriores pueden ser establecidos en SERAL.
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Archivo : FASES .U0Z Duracion: 45 Recorrimiento: 15

Uectores: 95 Contornos: S Orden: 15 Transicional ! 35
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Figura 39. Despliegue grafico de SERAL mostrando el contorno de coeficientes cepstrum
y el contorno de pendientes para la palabra /fases/ de la figura 32.

V.3.2.3 Alineamiento, generacion y comparacion de patrones de locutor.
El alineamiento, generacion y comparacion de patrones de locutor se realiza bajo la
técnica de alineamiento dinamico en el tiempo (ADT) expuesta en el capitulo anterior. Si

bien debe aclararse que no se realiza comparacion entre patrones de locutor propiamente,
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sino entre muestras de voz provenientes de un locutor desconocido que son transformadas
en un contorno de parametros (v.g., cepstrum y pendientes), y uno o todos los patrones de

locutor almacenados en la base de datos.

X
® —s Alineamiento Roy &

dinédmico en
Y(m) ~—+| | ¢l tiempo . win)

‘

Inicializacién: n=1, m=1. D(n,m)=d(n.m)
D(,0)=D(j-1)= © para j=1.2, ... N
g(n.m)=1

y
m=m+1
S Seleccionar D
NO y normalizar
Inicializar:
D(1,m)=d(1,m)
g(1,m)=1

i

n<2(m-MWN-§ ?
sl

: Resolver la relacién de recwrencia:
Calcular g(n.m) &= D(n.m)=d(n,m)+min [D(n-1,m) g(n-1.m),
D(n-1,m-1), D(n-1,m-2)}

Figura 40 Diagrama de flujo del procedimiento para el ADT de dos contornos.
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La generacion de patrones de locutor se realiza a partir de una o varias muestras del
mensaje de entrenamiento ( y prueba) del sistema. En particular, se sigue un meétodo
aplicado por Furui [Furui, 1981] en cual, si se dispone de varias muestras de entrenamiento,
una de ellas es elegida como referencia inicial; esta primera muestra es alineada bajo el
algoritmo de ADT con otra de las muestras de entrenamiento y ambas muestras
(transformadas en contornos de parametros) son promediadas bajo la funcion ruta de
alineamiento w(n). El procedimiento es repetido iterativamente hasta que se agotan todas las
muestras de entrenamiento disponibles para cada locutor.

La implantacion del algoritmo de ADT se realiz¢ utilizando el diagrama de flujo de la
figura 40. El algoritmo recibe como entradas dos contornos de parametros y entrega como
salida la funcion ruta de alineamiento w(#), la distancia acumulada, y la distancia
normalizada entre ambos ambos contornos al ser alineados bajo la funcion w(n). La medida
de distorsion espectral utilizada en la técnica de ADT fue una distancia euclidiana pesada al

cuadrado de la forma

dmm)=d(x,, y.)= Y & 1%, ()~ ()T (108)

donde x, ey, son los n-¢simo y m-ésimo vectores de los contornos guia y esclavo
respectivamente, v es el niimero de parametros por trama (v.g., 2p o p segun se utilice o no
informacion transicional), y g, es el peso del i-€simo parametro.

El procedimiento de ADT consiste en establecer las condiciones iniciales para el
alineamiento (v.g., condiciones de frontera), para luego hacer un barrido de la zona
permitida de alineamiento calculando la distancia minima acumulada desde cualquiera de los
puntos permitidos como inicio hasta el punto (r2,m). El procedimiento se termina cuando se
ha calculado D(N,M), y la distancia minima acumulada puede ser seleccionada de cualquiera
de los puntos permitidos como fin de la funcion de alineamiento w(n). Esta distancia minima

acumulada es normalizada por el factor (N / N,) para compensar el hecho de que la funcion
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ruta w(n) no alcance el final del contorno guia. Para informacion relacionada con la

implantacion interactiva (v.g., computadora-DSP32) del algoritmo se puede revisar el

apéndice E.

32

CONTORNO ESCLAUO

1 CONTORNO GUIA 29

guia : HERNANDO.CTL N: 29 acunulada : 58.7011

esclavo ! PATY.CTL M; 32 normalizada: 68.0933

[1 - 1HPRIMIR| S - SALIR

Figura 41. Despliegue grafico de SERAL mostrando el alineamiento y la comparacion
de los patrones de dos locutores al utilizar la palabra /NUMERO/.

La distancia normalizada es el unico parametro utilizado para hacer la decision,
ademas del umbral. La funcion ruta de alineamiento w(#) se utiliza en algunas herramientas
graficas de SERAL tal como la mostrada en la figura 41, donde se puede observar la funcion
ruta de alineamiento w(n) obtenida al alinear y comparar los patrones generados para dos

l6cutores que utilizaron la palabra /NUMERO/. Al pié de la figura se puede observar el
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nombre de cada locutor, el nimero de vectores de informacion de cada uno de ellos y ambas

distancias acumulada y normalizada.

“
E oy - o
Z 0.249 o e g N/
..m.. 0 R e Y _;ef‘r'é"«‘?‘*‘s.;r
a - o v q *‘._&_‘ﬁ.‘:
£ -0,24 ~
w
0. -0. 49
-0.74
~0.99
~1.24 -} T | R ¢ T T =T T T o | T T T T B |
0 2 4 [ 8 10 12 14 16 i8 20 22 24 26 29
Archivo ! HERNANDO.CTL Duracion: 45 Recorriniento: 1S
Vectores: 29 Contornos: S5 Orden: 1S5 Transicional ! S

[x - UMBRAL_I: 34.736 ] [u - UMBRAL_U: 34.736 | [P - mpmmn] [s 5 sm.m]

Figura 42. Despliegue grafico de SERAL mostrando la informacion
contenida en un patron tipico de locutor.

La figura 42 muestra la informacion almacenada en un patrén tipico de locutor de
SERAL. Este se encuentra almacenado como un archivo bajo el nombre del locutor en el
disco duro, y contiene informacion relacionada con los parametros bajo los cuales fue
generado el patron del locutor. Entre esos parametros se encuentra el nimero de muestras
utilizadas para generar el patron, y los umbrales individuales asignados a cada locutor en

particular, tanto para verificacion como para identificacion. El tema de la estimacion de los



umbrales sera abordado en el siguiente capitulo.

Es importante establecer que si bien los patrones de locutor se encuentran
almacenados en el disco duro, éstos son cargados de inmediato en la memoria de la
computadora al ejecutar el programa administrador SERAL EXE; de esta manera, los
patrones se encuentran disponibles para las tareas de identificacion/verificacion, lo cual

permite acelerar el proceso de emitir la decision.

V.3.3 Archivos auxiliares y de configuracion.

Para el despliegue grafico de la informacion en SERAL, es necesario disponer de
varios archivos auxiliares que contienen los tipos de letra utilizados en el desarrollo de las
interfases graficas, ademas del manejador de modo grafico. Estos archivos son:

a) EGAVGA BGI
b) LITT.CHR
c) SANS.CHR

La configuracion de SERAL esta contenida en un archivo de formato ASCII llamado
PARAM.DAT, el cual puede ser modificado con un editor de texto que trabaje ése formato,
o bien desde el mismo programa principal SERAL. La informacion contenida en el archivo y
la forma en que esta ordenada es la siguiente:

a) Direccion base de TAPS en hexadecimal (v.g., 0x300).

b) Numero de interrupcion utilizada por TAPS (v.g., 3 o 5).

c) Longitud de las tramas de tiempo en milisegundos.

d) Recorrimiento de las tramas de tiempo en milisegundos.

e) Orden de prediccion.

f) Parametro K para el calculo de informacion transicional.

g) Parametro 6 del algoritmo de ADT.

h) Parametro m, del algoritmo de ADT.
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i) Namero de contornos necesarios para crear un patron de referencia.

J) Nimero de locutores ("clientes") en en el sistema.

k) Umbral general de identificacion.

1) Umbral general de verificacion.

m) Bandera para conmutar entre umbrales generales o individuales.

n) Bandera para actualizar los patrones de locutor si se da una decision positiva.
i) Bandera para conmutar entre impresion en impresora laser o de puntos.

o) Bandera para seleccionar entre impresion de media hoja u hoja completa.

Ademas de archivo de configuracion descrito anteriormente se requiere de un archivo
en formato ASCII que contenga los pesos asignados para cada parametro. El nombre del
archivo es PESOS DAT, y el nimero de datos que debe contener es igual al orden de
prediccion si no se usa informacion transicional, o dos veces el orden de prediccion en el

caso de que ésta se use.
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CAPITULO VI EXPERIMENTOS Y RESULTADOS.

V1.1 Base de datos.

Para llevar a cabo los experimentos se adquirid una base de datos de 10 locutores, 5
hombres y S mujeres; todos adultos. Cada locutor proporcion6 15 muestras aisladas de las
palabras "HOLA" y "NUMERO" Las muestras fueron adquiridas en dos sesiones con una
semana de diferencia, en la primera sesion se tomaron alrededor de 2 6 3 muestras por
locutor para pruebas preliminares, y en la segunda sesion las muestras restantes. El tiempo
promedio entre muestras sucesivas adquiridas de un mismo locutor promedio 10 segundos.

La adquisicion de la base de datos se llevo a cabo en un laboratorio de computadoras
bajo las siguientes condiciones:

a) Solo se encontraba en funcionamiento la computadora de SERAL.

b) La computadora utilizada fue colocada bajo la mesa de trabajo y cubierta

con un material con propiedades de atenuacion de ondas acusticas. Lo

anterior se hizo con la intencién de atenuar el ruido acustico causado por la

computadora, asi como también evitar que la vibracion mecanica se
trasmitiera al microfono.

c) Solo se permitio la presencia un locutor a la vez en la sala de grabacion.

d) Luego de la adquisicion de las muestras de cada locutor, el nivel pico de

energia fue verificado para permitir que pudieran ser procesadas por el

detector de inicio y fin, en el caso de que una o varias de las muestras no
tuvieran el nivel minimo de energia requerido se le pidio al locutor la
repeticion de éstas.

e) El laboratorio donde se realizaron las grabaciones no tenia proteccion

especial contra ruido disefiada exprofeso para este tipo de experimentos.

f) Ninguno de los locutores fue compelido a mantener cierta cadencia o

101



entonacion en las muestras; si bien se le indico cual deberia ser el volumen
adecuado y la distancia de la boca al micréfono mas conveniente. Esto con el
unico fin de evitar un sobreflujo en el convertidor A/D o una energia pico

muy baja.

La base de datos adquirida fue separada en dos grupos. El primer grupo se formé de
las primeras cinco muestras (de cada palabra) adquiridas de cada locutor, este grupo fue
seleccionado para el entrenamiento (v.g., generacion de patrones de referencia) del sistema;
el segundo grupo se formo con las diez muestras restantes y fue utilizado para pruebas y

caracterizacion.

V1.2 Estimacion de umbrales.

La intencion de los experimentos fue evaluar la tasa de error del SERAL bajo un
conjunto de “clientes" dado, y bajo diferentes parametros de operacion. La tasa de error fue
evaluada para las modalidades de:

a) Identificacion automatica de locutor (IAL) de umbral abierto.
b) /dentificacion automatica de locutor (IAL) de umbral cerrado.
c) Verificacion automdtica de locutor (VAL).

En las modalidades b) y c) es necesaria la estimacion de un umbral de decision; ya
que SERAL puede trabajar tanto con umbrales generales (v.g., el mismo umbral para todos
los locutores) como con umbrales individuales (v.g., un umbral para cada locutor), estas dos
clases de umbrales fueron estimados. Los umbrales estimados fueron establecidos por igual
para VAL como para IAL.

Las clases de errores que puede producir cada una de las modalidades de RAL fueron
mencionadas en el capitulo 11, para propdsitos de notacion considérense las siguientes clases

de errores que pueden producirse en las modalidades a), b), y ¢) para ambos tipos de



umbrales individual y general.

a) Falsas identificaciones de umbral abierto(FIUA).

b) Falsas identificaciones de umbral individual (FIUT).
Falsas no-identificaciones de umbral individual (FNUI).
Falsas identificaciones de umbral general (FIUG).
Falsas no-identificaciones de umbral general (FNUG).

c) Falsas aceptaciones de umbral individual (FAUTI).
Falsos rechazos de umbral individual (FRUI).

Falsas aceptaciones de umbral general (FAUG).

Falsos rechazos para umbral general (FRUG).

La estimacion de los umbrales se realizo sobre la suposicion de que tanto e} cenjunto
de distancias intralocutor, como el de distancias interlocutor, podian ser aproximados por

distribuciones paramétricas de probabilidad; 1ales como las distribuciones normales

mostradas en la figura 43.

Distribucion intralocutor

/ :"; Umbral de decision

/)

/ u i Distribucion interlocutor
J pprecesioing

Distribucién

/
/ Bz |
A 'f_YL\;* T _>.‘::—;;,

u Distancia

Figura 43. Distribuciones tipicas de distancias infralocutor e interlocutor.

El umbral de decision fue seleccionado a posteriori, como aquel que igualaba la
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probabilidad de error; produciendo de aqui una tasa de equierror (TEE). En la figura 43, lo
anterior equivale a seleccionar como umbral, el punto U en el eje de la distancia tal que el
area bajo la curva de la distribucion interlocutor desde menos infinito a {/ es igual al area
bajo la curva de la distribucion intralocutor desde U hasta infinito. Los procedimientos para
la obtencidon de umbrales a priori no se encuentran bien definidos, y si bien ha habido
algunas propuestas para su computo [Furui, 1981], la mayoria de los experimentos de VAL
han calculado el umbral a posteriori (v.g., [Soong et al, 1987] [Tishby, 1991]).

Las distancias intralocutor son obtenidas a partir de la medicion de las distancias
entre los patrones de locutor generados y las muestras pertenecientes (o habladas) por el
locutor "duefio” de cada patrdn, esto es, solo se comparan muestras y patrones de un mismo
locutor; mientras que las distancias interlocutor son calculadas como las distancias entre los
patrones de locutor y las muestras no habladas por el dueno de cada patrdn, es decir, solo
se comparan muestras y patrones que pertenecen a un locutor diferente.

Las distribuciones de probabilidad de la figura 43 siguen la ecuacion [Spiegel, 1970]:

1 (D-p)?

e 2 109
N2ro S

donde pt es la media y o es la desviacion estandar. Para seleccionar el umbral U que produce

PDy=

la TEE, éste debe ser elegido un nimero igual de desviaciones estandar o, y o, alejado de
cada media 4, y u,,, esto es, de la figura 43

U-p,=no, (110)

ﬂour_U:ndaul (111)

Despejando e igualando » de las ecuaciones (110) y (111) se puede despejar el

“umbral U dando como resultado:

U = Uinﬂoul vy JouflLlin (1 12)
0'irn + 0'mu
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y la ecuacion (112) puede ser utilizada para calcular el umbral general si se definen:
4, y 6,=Media y desviacion estandar de las distancias intralocutor para
toda la poblacion de locutores (100 mediciones posibles).
u,, ¥y o,,~Media y desviacion estandar de las distancias interlocutor para
toda la poblacion de locutores (900 mediciones posibles).
Para el caso de los 10 umbrales individuales, éstos se obtienen utilizando:

g e el g
b in ut i e 800
o

,10 (113)

donde se define:

1" y o"=Media y desviacion estandar de las distancias intralocutor para el

i-ésimo locutor (10 mediciones posibles).

u* y o7 =Media y desviacion estandar de las distancias interlocutor para el

i-ésimo locutor (90 mediciones posibles).

La TEE puede ser obtenida para todos los umbrales (individuales y general)
acudiendo a una tabla de areas bajo la curva normal estandarizada (v.g, media cero y
desviacion estandar unitaria) [Lipschutz, 1971]. La TEE puede considerarse como un
parametro suficiente para caracterizar al sistema de RAL en los experimentos; sin embargo,
con la intencion de verificar grosso modo la bondad de ajuste bajo la distribucion normal, asi
como de contabilizar los errores, en sus diferentes modalidades, se introdujo el esquema
experimental de computo de la figura 44.

En este esquema las variables /, j, & representan:

i=Indice del patron de referencia del i-ésimo locutor tal que 1< < 10.
Jj=Indice del j-ésimo locutor tal que 1< j <10.
k=Indice de la k-ésima muestra del j-ésimo locutor tal que 1 < £ <10.

De esta manera, D(i,j,k) denota la distancia normalizada (obtenida por ADT) entre el
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i-ésimo patron (v.g., modelo del i-ésimo locutor) y la k-ésima muestra del j-ésimo locutor.

0,10,

(1.1.10)

-y

Figura 44. Esquema experimental de computo para estimacion de las TEE.

~700,1,10)

De acuerdo con el esquema de la figura 44 y la definicion de los indices, la cantidad

de errores en cada modalidad de RAL y con ambos tipos de umbrales puede ser definida

como.

FIUA=#{D(i,i, k)| D(i,i,k)> min [D(j,i, k) Vik (114)
=<1V, J=i

15 7<10, jwi temgl

F]U1=#{D(i,i,k)l(D(i,i,lr)>(€: min _[D(j,i,k)])) y(e<UmD(m,i,§)=e)} ik

(115)

D(m,i,k)-—-é’)} vik (116)

leml0

FENUI :#{D(i,i,k)’(éz i [ j,i,k)]) y(ezum

1<<10, j=i
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1<5<10, 5=

FIUG:#{D(i,i,k)'(D(i,i,k)>(£= min [D(j,i,k)]))y(€<U)} Vi k (117)

15,10, y=1

FNUG:#{D(i,i,k)K€= min [D(j,i,k)])y(fo)} Vi k (118)

FAUI =#{D(i, j,k)|DG, j, k) <U.} v 1<i,j k<10, j#i (119)

FRUI =#{D(i,i,k)\DG,i,k)>U,} ¥ ik (120)
FAUG =#{D(, j,k)\DG, j,k)<U} v 1<i j k<10, j#i (121)
FRUG =#{DG,i,k)|\D(i,i,k)2U} ¥ ik (122)

donde # denota cardinalidad.

Debe notarse que para todos los tipos de errores de identificacion, de las ecuaciones
(114)-(118), existe una ocurrencia maxima de 100 (v.g., igual al nimero de muestras de
prueba); ademas de que no se estan utilizando "impostores" para los experimentos. De aqui
que las falsas identificaciones se contabilicen como el nimero de ocasiones en las cuales el
sistema responde con el nombre del /locutor equivocado, mientras que las falsas no-
identificaciones se contabilizan simplemente como el nimero de ocasiones en que el sistema
responde No-identificado. En el caso de los errores de verificacion hay una ocurrencia
maxima de 100 para los falsos rechazos, y una ocurrencia maxima de 900 para las falsas

aceplaciones.

VL3 Experimentos y resultados.

Aprovechando la caracteristica de configurabilidad de SERAL se llevaron a cabo una
serie de experimentos cambiando el valor de algunos de los parametros y obteniendo las
tasas de error bajo cada configuracion particular.

El sistema fue establecido en una configuracion inicial, y sélo se varié un parametro a
la vez sobre intervalos encontrados en la literatura [Soong et al, 1987] [Furui, 1981]. Se

selecciono un valor como 6ptimo a partir de un compromiso entre TEE, memoria y tiempo
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de computo, y se procedio a variar el siguiente parametro Esta metodologia tiene la obvia
desventaja de despreciar una posible correlacion entre los valores de los parametros, la cual
podria producir mejores resultados; sin embargo, analizar esa posible correlacion tomaria
demasiado tiempo, ademas de que la intencion de los experimentos es monitorear la tasa de
error sobre condiciones mas bien generales.

La tabla II muestra los parametros que se variaron en los experimentos, asi como el
orden en el cual se llevo a cabo esa variacion. La primera columna muestra los valores de los
parametros en la configuracion inicial del sistema, la segunda columna el parametro variado,
y en la dltima columna se observan los valores dados a cada uno de ellos.

Durante todos los experimentos el valor del parametro m, fue establecido en 100
tramas, con lo cual no tenia ningun efecto sobre el algoritmo de ADT. Los valores de los
pesos en la distancia euclidiana pesada al cuadrado fueron todos establecidos a un valor

unitario, lo cual equivale a utilizar una distancia euclidiana al cuadrado.

Tabla II. Parametros variados en los experimentos y sus valores.

Valor inicial Parametro T Valores experimentados

10 Orden de prediccion 5,10, 15,20y 25,

45 ms Longitud de trama 25, 35, 45, 55 y 65 ms.

15 ms Recorrimiento de trama 5,10, 15y 20 ms.
0 Tramas para informacion transicional [3,5,7, 9y 11.
0 Parametro 6 del algoritmo de ADT 2,4,6y8.
3 Muestras para entrenamiento 1,2,3,4y5S.

"HOLA" Vocabulario "HOLA" y "NUMERO"

Los valores de la configuracion inicial del sistema fueron tomados de algunos
experimentos reportados en la literatura. A partir de la tabla II puede notarse lo siguiente: no
se esta utilizando informacion transicional, se supone hay un buen alineamiento en los limites

(v.g., inicio y fin) de los contornos guia y esclavo, se estan tres de las muestras disponibles
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para entrenamiento, y se ha tomado como vocablo inicial la palabra "HOLA".

Los experimentos realizados generaron una gran cantidad de informacion relativa a
tasas de error (v.g, tablas III, IV, V, VI, VII y VIII), sin embargo, utilizar la totalidad de
esa informacion complicaria bastante el establecimiento de un criterio de optimalidad del
valor del parametro. A partir de esta consideracion se tomaron en cuenta unicamente los
valores de la TEE para el umbral general y el promedio de las TEE para los umbrales
individuales, los cuales se encuentran en las dos primeras lineas de las tablas de datos.

El resto de los datos en las tablas de resultados contiene informacién relativa al
porcentaje real de errores en cada modalidad de RAL experimentada, y puede utilizarse para
verificar la bondad de ajuste de las curvas de la distribucion normal de la figura 43. Si se
desea observar los resultados cualitativamente mas que cuantitativamente, se pueden revisar
las graficas de la figura 45 al final de la siguiente seccion, donde se han resumido

graficamente los resultados de las TEE de todos los experimentos.

Tabla II1. Resultados variando el orden de prediccion.

Tasa de error \ Valor 5 10 15 20 25

Umbral general 12.1 5.82 526 5.59 971
Umbral individual 963 | 398 | 340 3.02 3.14
%FAUI 7.33 3.56 2.88 2.11 244
%FRUI 7.00 4.00 4.00 2.00 3.00
%FAUG 8.78 433 3.89 2.89 3.33
%FRUG - 15.00 7.00 4.00 7.00 5.00
%FIUA 14.00 6.00 6.00 6.00 4.00
%FIUI 8.00 3.00 4.00 2.00 1.00
%FNUI 10.00 6.00 5.00 5.00 5.00
%FIUG 9.00 6.00 5.00 4.00 2.00
%FNUG 13.00 3.00 3.00 6.00 5.00

La tabla III muestra los resultados de los experimentos al variar el orden de
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prediccion. Puede observarse que en general, al aumentar el orden de prediccion la tasa de
error disminuye, si bien hay un incremento muy ligero en las TEE para los 6rdenes de
prediccion mas altos. Se puede considerar que para obtener buenos resultados se debe
utilizar un orden de prediccion de al menos 10. El parametro seleccionado de aqui es 15, ya

que presenta la ganancia neta mas alta en términos de las TEE, si bien requiere una carga

computacional relativamente grande.

Tabla IV, Resultados variando la longitud de trama.

Tasa de error \ Valor | 25 ms 35 ms 45 ms S5 ms 65 ms
Umbral general | 6.06 5.59 5.26 5.59 39.36
Umbral individual 4.07 3.44 3.40 3.68 32.81
%FAUI 4.66 333 2.88 2.78 31.78
%FRUIL 4.00 4.00 4.00 3.00 33.00
%FAUG 4.33 356 | 3.89 3.67 42 .89
%FRUG 3.00 6.00 4.00 7.00 39.00
%FIUA 3.00 3.00 6.00 5.00 82.00
%FIUI 3.00 1.00 4.00 2.00 39.00
%FNUI 3.00 5.00 5.00 5.00 47.00
%FIUG 2.00 1.00 ~5.00 3.00 81.00
%FNUG 3.00 6.00 3.00 6.00 1.00

La tabla IV resume los resultados obtenidos al variar la longitud de trama. Las
longitudes experimentadas no son realmente cortas y se puede considerar que las TEE se
mantienen constantes para los valores mas bajos experimentados, si bien para la longitud
mas grande experimentada se observa un incremento considerable. Los resultados de las
tablas III y IV coinciden bastante con los reportados por Velius para un sistema de similares
caracteristicas [Velius, 1988].

Los resultados de los experimentos al variar el recorrimiento entre tramas

subsecuentes se muestran en la tabla V. Puede notarse que las tasas de error para los
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recorrimientos mas bajos son en general menores que para los recorrimientos mas altos; ésto
se justifica, ya que para recorrimientos mas pequefios se tiene una mayor cantidad de
informacion almacenada (v.g., vectores de informacion). Se puede ver que la ganancia neta
mas alta se obtiene para un recorrimiento de 10 ms, sin embargo, un recorrimiento de 15 ms
no desmerece demasiado y reduce la cantidad de informacion en un tercio. Valores de
longitud de trama de 45 ms y recorrimiento de 15 ms han sido utilizados en una gran
cantidad de experimentos de RAL (v.g., [Soong ef al, 1987][Velius, 1988], todos ligados a

Rabiner). El valor elegido para continuar los experimentos es 15 ms.

Tabla V. Resultados variando el recorrimiento de trama.

Tasa de error \ Valor 5 ms 10 ms 1S ms 20 ms
Umbral general 5.48 5.16 5.26 9.51
Umbral individual 3.41 K 3.40 6.59
%FAUI 3.00 2.67 2.88 5.11
%FRUI 4.00 4.00 4.00 3.00
%FAUG 3.67 3.11 3.89 7.22
%FRUG 8.00 5.00 4.00 4.00
%FIUA _ 6.00 5.00 6.00 7.00
%¥IUI 3.00 2.00 4.00 5.00
%FNUL 5.00 6.00 5.00 5.00
%FIUG 5.00 4.00 5.00 6.00
%FNUG 6.00 4.00 3.00 3.00

En la tabla VI se muestran los resultados al agregar informacion transicional para
diferente namero de tramas. No existe un valor que muestre claramente una mejoria con
respecto a los demas valores, si bien la ganancia neta mas alta es para 5 tramas.

Si se comparan las TEE para 5 tramas de la tabla VI y el caso elegido como 6ptimo
de la tabla V (v.g., recorrimiento igual a 15 ms) puede notarse que al agregar la informacion

transicional la TEE para el umbral general disminuyé en mas de un punto porcentual,
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mientras que la TEE promedio para los umbrales individuales se redujo en un tercio de

punto porcentual. El valor seleccionado es 5 tramas para informacion transicional.

Tabla VI. Resultados al agregar informacion transicional.

Tasa de error \ Valor | 3 S s ) 9 '_ 11
Umbral general 465 | 401 436 | 485 | 526
Umbral individual 2.95 3.08 3.47 3.48 159
%FAUI 3.00 2B 3.44 3.44 3.22
%FRUI 3.00 4.00 4.00 4.00 5.00
%FAUG 3.44 3.89 4.00 4.11 3.66
%FRUG 5.00 4.00 4.00 6.00 6.00
%FIUA 6.00 3.00 5.00 5.00 5.00
%FIUL 5.00 3.00 3.00 3.00 2.00
%FNUI 3.00 3.00 5.00 5.00 7.00
%FIUG 5.00 3.00 4.00 4.00 4.00
%FNUG 4.00 3.00 4.00 4.00 4.00

Tabla VII. Resultados al variar el parametro & del algoritmo de ADT.

Tasa de error \ Valor 2 4 6 8

 Umbral general 4.20 4.09 4.36 4.85
Umbral individual 3.11 297 3.28 3.80
%FAUI 3.44 3.22 3.56 3.44
%FRUI 4.00 4.00 2.00 4.00
%FAUG 4.11 4.44 4.44 433
%FRUG 2.00 2.00 4.00 5.00
%FIUA 7.00 6.00 6.00 6.00
%FIUI 4.00 3.00 3.00 3.00
%FNUI 6.00 7.00 5.00 7.00
%FIUG 7.00 | 6.00 6.00 6.00
%FNUG 1.00 2.00 4.00 4.00

En la tabla VII se muestran los resultados al variar el valor del parametro 5 del



algoritmo de ADT. En todos lo anteriores experimentos tal parametro estaba establecido en
cero, por lo que se estaban alineando la primera y ultima trama de los contornos guia y
esclavo respectivamente. De los resultados observados se puede establecer que no hay una
mejoria significativa, y por el contrario si se permite un 6 demasiado grande las TEE
aumentan, lo cual puede ser atribuido a una degradacion en el proceso de ADT.

Los resultados de la tabla VII sugieren que el algoritmo de deteccion de inicio y fin
es bastante eficiente y no requiere aprovechar la propiedad de no restriccion de los limites
de alineamiento del algoritmo de ADT implantado; sin embargo, tal afirmacion debe ser
verificada con un vocabulario mucho mas completo del que se esta utilizando aqui. El valor

seleccionado de este experimento es 6=2, basandose en la ligera mejoria obtenida.

Tabla VIII. Resultados para varias muestras de entrenamiento.

Tasa de error \ Valor 1 2 3 4 5

Umbral general 5.48 436 4.09 3.5 3.01
Umbral individual 4.49 2.42 297 239 2.5%
%FAUI 4.78 - 211 3.22 2.00 2.67
%FRUI 300 | 300 | 400 4.00 3.00
%FAUG 5.33 - 4.11 4.44 3.11 2.89
%FRUG 5.00 300 | 200 6.00 2.00
% FIUA 12.00 9.00 6.00 3.00 1.00
%FIUI 10.00 2.00 3.00 1.00 1.00
%FNUI ~5.00 10.00 7.00 5.00 3.00
%FIUG 12.00 9.00 6.00 3.00 1.00
%FNUG | 1.00 0.00 2.00 4.00 2.00

La tabla VIII muestra los resultados de utiizar varias muestras para entrenamiento
(de entre las cinco seleccionadas inicialmente). El analisis de la TEE muestra una tendencia a
decrecer a medida que se utilizan mas muestras para generar los patrones de referencia en el

caso del umbral general; sin embargo, la TEE promedio para los umbrales individuales
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muestra un comportamiento zig-zag al aumentar el nimero de muestras de entrenamiento.

El analisis de los porcentajes reales de error podria ayudar a dilucidar una conclusion
con respecto a este parametro, y de hecho se puede observar que en ninguna de las tablas de
resultados anteriores el decremento de las tasas reales de error es tan evidente como lo es en
la tabla VIII. Una conclusion definitiva (y esperada) acerca de este experimento es que al
aumentar el mimero de muestras para entrenamiento la tasa de error disminuye.

En el ultimo de los experimentos se cambio el vocabulario de la palabra "HOLA" a la
palabra "NUMERQ", para ambos entrenamiento y prueba. Se utilizaron todas las muestras

disponibles de entrenamiento (v.g., 5) para generar el patron de referencia.

Tabla IX. Resultados optimos para las palabras "HOLA" y "NUMERQ".

Tasa de error \ Palabra "HOLA" | "NUMERQ"
Umbral general 3.01 3.5
Umbral individual ] 28T 1.51
%FAUI 2.67 0.44
%FRUI 3.00 1.00
%FAUG 2.89 1.67
%FRUG 2.00 6.00
%FIUA _ 1.00 2.00
%FI1Ul 1.00 0.00
%FNUI 3.00 2.00
%FIUG ) 1.00 0.00
%FNUG 2.00 6.00

La tabla IX muestra los resultados dptimos obtenidos para {a palabra "HOLA" y la
palabra "NUMERO". Como puede observarse ocurrié un gran decremento en las tasas de
error relacionadas con los umbrales individuales, si bien ocurrié un pequefio incremento en
las tasas de error relacionadas con el umbral general.

En general puede considerarse que con esta base de datos los mejores resultados se



obtienen al emplear umbrales individuales con la palabra "NUMERO" La palabra

"NUMERO" puede considerarse una palabra nasal (v.g., con sonidos nasales), y ésta es la

razOn que se puede aducir para justificar una mayor eficiencia, ya que en experimentos

reportados en la literatura se ha encontrado que los sonidos nasales presentan una buena

eficiencia en RA L.
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Figura 45. Resultados experimentales resumidos graficamente para la TEE del umbral
general y el promedio de las TEE de los umbrales individuales.
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Los resultados generales de los experimentos pueden ser resumidos en la figura 45,
donde se han graficado la TEE para el umbral general y el promedio de las TEE para los

umbrales individuales. Las flechas indican los valores 6ptimos elegidos en los experimentos.



CAPITULO VII CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES.

CONCLUSIONES

Este trabajo proveé la informacion necesaria para analizar el problema de RAL en sus
diferentes modalidades, asi como los parametros y modelos de la sefial de voz que han sido
utilizados para enfrentarlo.

Las técnicas de RAL analizadas han sido aplicadas previamente en RAH, de donde se
extendid su uso, ésto se debe a la ausencia de técnicas explicitamente enfocadas a RAL; el
éxito logrado con RAH ha sido mucho mayor que en RAL.

El sistema experimental desarrollado (SERAL) es autocontenido en el sentido de que
proveé todas las herramientas necesarias para generar y experimentar con una nueva base de
datos (locutores). Es de esperarse que si se utiliza una base de datos mas "limpia" (v.;3., con
una cantidad menor de ruido acustico ambiental) la tasa de error se reducird; amén de
considerar el vocabulario.

Ademas de lo mencionado anteriormente, la parte programética de bajo nivel de
SERAL (v.g., programas para el DSP32) es completamente modular. Esta caracteristica
permite la mejora, modificacion, y/6 reutilizacion de los algoritmos implantados. Por
ejemplo:

a) El programa GRABA.COD permite la adquisicion de cualquier sefial bajo
las mismas caracteristicas de configuracion establecidas para el TLC32044.

b) Por una parte, el algoritmo de deteccion de inicio y fin puede ser
modificado para ajustarse estrictamente al algoritmo Aibrido planteado por
Lamel, y por otra parte, la utilizacion de SERAL en un ambiente con un mayor
o menor nivel de ruido acustico ambiental requerird un reajuste de los
parametros de deteccion de pulsos de energia.

¢) Ya que los coeficientes cepstrum son obtenidos como un subproducto de la
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prediccion lineal, el programa PARAM.COD puede ser modificado facilmente
(v.g., mediante la eliminacion de algunas lineas) para utilizar parametros tales
como: coeficientes de prediccion lineal, coeficientes de reflexion o coeficientes
de autocorrealcion

d) El algoritmo de ADT es completamente transparente al tipo de parametros,
asi como al nimero de éstos por trama. De esta manera, no se requiere realizar
modificacion alguna para utilizar este algoritmo con otro tipo de parametros, y
de hecho, en SERAL existe una opcion que permite alinear contornos de
energia, la cual utiliza el algoritmo de ADT implantado.

e) Es posible la realizacion de un sistema de RAH a partir de los cinco
programas desarrollados para el DSP32, todo lo que se requiere es disenar el

programa de control y administracion para la computadora personal.

En los experimentos realizados con SERAL la tasa de error observada es similar a la
reportada en la literatura para este tipo de técnicas, e incluso menor que en algunos
experimentos de RAL con técnicas dependienies del vocabulario (v.g., [Velius, 1988],
(Zheng y Yuan, 1988]. En particular, en todos los experimentos la tasa de error fue menor al
utilizar umbrales individuales que al utilizar un umbral general, y por otra parte, la tasa de
error fue ligeramente menor para la palabra nasalizada "NUMERO" que para la palabra
vocal "HOLA".

En el trabajo inconcluso de esta tesis se encuentra la realizacion de experimentos
aprovechando la capacidad de SERAL de trabajar con distancias euclidianas pesadas al
cuadrado, asi como la actualizacion de patrones de locutor cuando se da una respuesta
afirmativa al locutor (v.g., aceptacion o identidad). Esto ha sido sugerido como una
herramienta de reentrenamiento para considerar la variabilidad temporal de las

caracteristicas del locutor (Furui, 1981] [O'Shaughnessy, 1986].
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El reconocimiento automatico de locutor (RAL) esta lejos de ser un problema
resuelto, y como prueba de ello se puede notar que hay una notable ausencia de productos
comerciales de RAL comparado con RAH. El conocimiento que se tiene acerca de como el
humano explota las caracteristicas espectrales para reconocer sonidos es mucho mayor que
el de como reconoce locutores.

Las técnicas dependientes del vocabulario han producido los mejores resultados bajo
condiciones favorables, pero la eficiencia se degrada bajo condiciones adversas que pueden
encontrarse en aplicaciones practicas; por ejemplo: distorsiones en lineas telefonicas,
locutores no cooperativos y variabilidad temporal.

Es importante establecer que no sera posible (al menos a corto plazo) conseguir
cualquier nivel de eficiencia deseado en RAL, y esperar que éste sélo esté limitado por los
parametros y las técnicas empleadas. Un papel importante lo juegan el locutor y el control
sobre el ambiente de desempeiio. Se puede conseguir una alta eficiencia con locutores
cooperativos y bajo condiciones controladas, sin embasgo, si el locutor no es cooperativo y
no se tiene control sobre las condiciones de desempefio, sera imposible conseguir cualquier

nivel de eficiencia deseado.

RECOMENDACIONES

La explotacion de caracteristicas fonéticas tales como frecuencias formantes de
ciertos sonidos podria ayudar a mejorar la eficiencia de RAL, sin embargo, deben
desarrollarse primero métodos automaticos confiables para la deteccion de tales sonidos. Se
puede preveer que a la par que se desarrollen métodos mas confiables para RAH, su
aplicacion sera extendida hacia RAL.

Es de esperarse que las aplicaciones practicas de RAL en el futuro cercano, apliquen

técnicas dependientes del vocabulario, y ocurran en VAL, esto debido a que el incremento
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del tamaiio de la poblacion de locutores dificulta la tarea de IAL, mientras que en VAL no
es un factor de peso.

Es necesario también establecer bases de datos de registro (del inglés benchmark
database) con el fin de evaluar objetivamente la eficiencia de los pardmetros y métodos
propuestos; de la discusion realizada en este trabajo debe ser obvio que la eficiencia de la
tarea de RAL es altamente susceptible a la base de datos empleada y las condiciones en que
ésta fue adquirida.

Finalmente, para desarrollar sistemas comerciales es necesario enfocar los esfuerzos
hacia el RAL a través de lineas telefonicas, el cual podria ser el medio de comunicacion mas
conveniente desde el punto de vista de la aplicacion (v.g., transacciones y acceso a bancos

de informacion por via telefonica, etc.).
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apéndice A - Teoria acustica de la produccion de la voz y modelos de tubos sin
pérdidas.

A.1 Teoria acustica de la produccion de la voz.

Ya que las ondas sonoras son creadas por vibracion y son propagadas en el aire o en
otro medio por vibracion de las particulas en ese medio, las leyes de la fisica son la base para
describir la generacion y propagacion de sonido en el sistema vocal. En particular se
requiere del uso de las leyes de conservacion de masa, conservacion de momento, y
conservacion de la energia; ademas de los principios de la termodinamica y mecanica de
fluidos, que son todas aplicables a un fluido compresible de baja viscosidad como lo es el
aire, el medio para la propagacion de la voz. Una teoria acustica detallada de la produccion
de la voz debe considerar los siguientes efectos [Rabiner y Schafer, 1978}

a) Variacion temporal de la forma del tracto vocal.

b) Pérdidas por conduccion de calor y friccion

viscosa en las paredes del tracto vocal.

c) Maleabilidad de las paredes del tracto vocal.

d) Radiacion de sonido en los labios.

e) Acoplamiento nasal.

f) Excitacion de sonido en el tracto vocal.

Sin embargo, la discusion de una teoria que incorpore todos los efectos mencionados
esta fuera del alcance de este trabajo, y alin actualmente es motivo de investigacion y
estudio. El andlisis que se presentara enseguida no pretende ser exhaustivo, la intencion de
este analisis es establecer la relacion que existe entre los modelos del tracto vocal y los

parametros que lo caracterizan y que han sido utilizados en RAL.

A.1.1 Acustica basica de la propagacion del sonido.

En la figura 46 se muestra una de las configuraciones fisicas mas simples que pueden



utilizarse para analizar el proceso de produccion de la voz, donde el tracto vocal es
modelado como un tubo no uniforme de seccion transversal variante en el tiempo. En
general, en el espacio libre las ondas sonoras viajan desde la fuente en todas direcciones, sin
embargo, a la mayoria de las frecuencias de interés en la voz (v.g., debajo de 4 kHz) la
longitud de onda A se puede considerar mucho mayor que el diametro del tracto vocal; y es
razonable suponer que se esta tratando con la propagacion de una onda plana a lo largo del

tubo [O'Shaughnessy, 1987]. Por ejemplo, para una frecuencia de 4 kHz

A=£=M=8.5cm (123)
S 4000 s

la cual es mucho mayor que un diametro promedio de 2 ¢m para el tracto vocal. Bajo esa
consideracion, y con la suposicion de que no hay pérdidas por viscosidad o conduccion
térmica, ya sea en el volumen del fluido o en las paredes del tubo, se ha demostrado que las

ondas sonoras en el tubo satisfacen el siguiente par de ecuaciones [Rabiner y Schafer, 1978]:

op O(u A)
- = 124
0x P o1 L
_@z / 0(pA)+aA (125)

ox pc’ ot ot
donde:
p = p(x,1) es la presion de sonido en la posicion x y el tiempo 1.
u = u(x,1) es la velocidad del volumen de aire en la posicion x y el tiempo /.
p es la densidad de aire en el tubo (aproximadamente 1.2 mg/cc).
¢ es la velocidad del sonido.
A=A(x,1) es la funcion area del tubo como funcion del tiempo.
La solucion completa de (124) y (125) requiere que se calcule la presion y velocidad

del volumen en las regtones limitadas por la glotis y los labios, para eso es necesario conocer

[E8]
"



las condiciones de frontera en los limites del tubo. En los labios, las condiciones de frontera
deben tomar en cuenta la radiacion de sonido, mientras que en la glotis, la condicion de
frontera es impuesta por la naturaleza de la excitacion. Ademas de lo anterior debe
conocerse también la funcion area A(x,#), 1a cual puede considerarse invariante en el tiempo

para sonidos continuantes pero no para sonidos no continuantes.

Al (@)

GLOTIS LABIOS

A(x)
(b)

i e

of L 5

Figura 46. (a) Tracto vocal como un tubo no uniforme.
(b) Funcion area [Rabiner y Schafer, 1978]).

La solucion completa de (124) y (125) es muy complicada aun si se determina A(x, )
de manera exacta; afortunadamente, bajo las condiciones mas generales no es necesaria la

solucion de tales ecuaciones para obtener una vision de la naturaleza de las sefiales de voz.

A.1.2 Tubo uniforme sin pérdidas.

El modelo presentado anteriormente puede ser simplificado drasticamente si se
considera que la funcion area del tracto vocal es constante en x y en / (v.g., un tubo
invariante en el tiempo con seccion transversal uniforme). Si bien este modelo es bastante
simple, puede servir como base de modelos mas reales que se examinaran mas adelante.

La figura 47 muestra un tubo de seccidn transversal uniforme que es excitado por
una fuente ideal de velocidad de volumen de aire, la cual es representada por un piston que

se puede mover en cualquier modo deseado independientemente de las variaciones de
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presion en el tubo. Una simplificacion adicional es que en la terminal abierta del tubo no hay
variaciones en la presion del aire, solo en la velocidad del volumen de aire. Esas fuertes
simplificaciones son imposibles de conseguir en la practica, sin embargo, la solucion para
este modelo tiene mucho en comin con modelos mas reales, los cuales pueden ser obtenidos
concatenando tubos uniformes, como se vera mas adelante.

j—1
NANNNNNANN N

GLOTTS —J3 LABIOS

-«

x30 x=1

Figura 47. Tubo uniforme sin pérdidas con terminaciones ideales [Rabiner y Schafer, 1978].

Si A(x,1) = A es una constante, las ecuaciones (124) y (125) se reducen a:

_Q.E:_p_@{ (126)
ox A Ot
u_ A op .
ox pc” Ot
y se puede demostrar (v.g., por sustitucion) que la solucion de (126) y (127) tiene la forma:
u(x,t)=[u (t—-x/c)-u (t+x/c)/ (128)
p(x,t)zpi/lf(t—x/c)+u‘(t+x/c)/ (129)

dénde u*(t —x/c)yu (t+x/c) pueden interpretarse como ondas viajando en las

direcciones positiva y negativa respectivamente. La relacion entre esas ondas esta
determinada por la condiciones de frontera.
Para obtener una representacion del comportamiento espectral del tubo supongase

que éste es excitado por una velocidad de volumen senoidal u, (1 ) aplicada en la glotis.

Esto es

u(0,t)=us(t)=U,(Q) e (130)



donde  es la frecuencia de la excitacion en radianes y Us (€2) es su amplitud. Ya que las

ecuaciones (126) y (127) son lineales, la solucion u™ (¢t —x / c)yu™ (t + x/ c) debe ser

de la forma;
ut(1—x/c)=k*e! 20 (131)
if(t+x/c)=k’e’“““"” (132)
Sustutiyendo (131) y (132) en (128) y (129), y aplicando la condicién de frontera
ply=0 (133)
en la terminal labial del tubo y la ecuacion (130) en la terminal glotal se puede resolver para

las constantes k*y k™. Las ecuaciones resultantes para p(x,4) y u(x,1) son:

sen[Q(l-x)/c/

t)=JjZ Us(Q) e
p(x.t)=JZ, TRy () e (139
cos{Q(l-x)/c] .
1) = U.(Q)e’ 135
dénde Zy = % (136)

es llamada la impedancia acustica caracteristica del tubo.
Las ecuaciones (134) y (135) expresan la relacion entre la velocidad del volumen de
aire de la excitacion, y la presion y velocidad del volumen en cualquier punto del tubo. En

particular, si se considera la relacion entre la velocidad del volumen en los labios y la

velocidad del volumen en la excitacion se obtiene de la ecuacion (135)

1

Lt)=U(Q)e' Y =—— -] (D)’ .
El cociente
v 1
T Y g (L36)



es la respuesta en frecuencia relacionando la velocidad de los volimenes de entrada y salida.
La figura 48a muestra esta relacion para valores ¢=35,000 ¢mss y [=17.S e¢m, el cual es un
valor tipico para el tracto vocal de un hombre adulto. Los valores de / para mujeres y nifios

son 13 cm y 10 cm respectivamente [O'Shaughnessy, 1987}

i
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Figura 48. (a) Respuesta en frecuencia. {b) Localizacidn de los polos
para un tubo uniforme sin pérdidas [Rabiner y Schafer, 1978].
Si se reemplaza € por s/j en la ecuacion (138) se obtiene la transformada de Laplace
o funcion de transferencia

-sl/c

2e
Va(s):w (139)

la cual tiene un nimero infinito de polos igualmente espaciados en el eje jQ) en

.l'(2n+1)nc‘|
L ==y =) S
Sn Jl- 2[ J n p

La localizacion de estos polos se muestra en la figura 48b; estos polos son las

(140)

[frecuencias formantes del sistema y para este caso particular su ancho de banda es cero.
Las ecuaciones obtenidas en esta seccion se basan en la suposicion de que no hay
pérdidas de energia en en el tubo. Sin embargo, estas pérdidas existen y pueden ser

ocasionadas ya sea por friccion viscosa entre el aire y las paredes del tubo, o por conduccion



de calor y vibracion de las mismas. Analizar el efecto de esas pérdidas queda fuera del
contexto de este trabajo. Estos efectos han sido analizados por [Rabiner, 1978] y

[O'Shaughnessy, 1987].

A.2 Modelo de concatenacién de tubos sin pérdidas.
Un modelo que se ha usado ampliamente en el procesamiento de voz se basa en la
suposicion de que el tracto vocal puede ser modelado como una concatenacién de tubos

acusticos sin pérdidas como el mostrado en la figura 49.

=5 ] e = e w=w B .
ul, (0wt

Uty u(t-Ty)

Al A A AL Ara Any  An
U (D) u (4T U (1) ug (T ) ____J_—
—_‘l — -« In
_—.—L_’_ 13
ll 1 lk l lN_l
GLOTIS ' lui LABIOS

Figura 49. Modelo del tracto vocal como una concatenacion de tubos acusticos sin pérdidas.

Las areas transversales constantes {4+} de los tubos se eligen de tal manera que
aproximen la funcion area A(x) del tracto vocal. Si se elige un numero grande de tubos de
longitud corta se puede esperar que los formanies tengan caracteristicas muy similares a los
de un tubo con la funcion area del tracto vocal. Sin embargo, este modelo desprecia las
pérdidas por friccion, conduccion de calor y vibracion de las paredes; y es de esperarse que
los anchos de banda de los formantes difieran de aquellos modelos que si consideran estas
pérdidas; una alternativa es atribuir estas pérdidas a la glotis y los labios, de manera tal que
el modelo pueda representar adecuadamente las propiedades de resonancia del tracto vocal.

La importancia de este modelo radica en que provee una transicion bastante

conveniente entre modelos de tiempo continuo y modelos de tiempo discreto, cuyos
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parametros se encuentran estrechamente relacionados y han sido aplicados en RAL.

A.2.1 Propagacion de ondas en tubos concatenados sin pérdidas.

Ya que cada tubo en la figura 49 se supone sin perdidas, la propagacion del sonido en
cada uno de ellos cumple las ecuaciones (128) y (129). En particular, si se considera el .-
ésimo tubo con area transversal A, la presion y velocidad del volumen para este tubo tiene
la forma

pk(x,t):Z—C/u;(l~X’c)+(u;/1+x ¢)/ (141)

k

u (K] = (T—xfc)-u.(t+x'6) (142)

donde x es la distancia medida desde la terminacion izquierda del A-ésimo tubo (0<x<ly) y
u; (1) y u, (1) son ondas viajando en sentido positivo y negativo en el k-éximo tubo.

La relacion entre las ondas viajando en tubos adyacentes esta dada por el principio

fisico que establece que la presion y velocidad del volumen son continuos en el tiempo y en

el espacio en cualquier punto del sistema; y asi, considerando los k-ésimo y (kv {)-ésimo

tubos se deben cumplir
Pl 1)=p.(0.1) (143)
u(l . t)=u.,(01) (144)

y sustituyendo las ecuaciones (141) y (142), en (143) y (144) se obtiene

D -
_A/Di/u;(l—Tk)+u/:(t+T/c)/=ul:r+1(l)+u/:+x(l) (143)
e

U (1= T )= (L+ T ) =g, (1) = we, (1) (146)

donde T, = Ik / C es el tiempo que tarda la onda sonora en viajar a través del k-ésimo tubo.

De la figura 49 se puede inferir que una parte de la onda que viaja en sentido positivo

es propagada hacia la derecha al alcanzar la juntura, mientras que otra parte es



reflejada. De manera similar, una parte de la onda que viaja en sentido negativo es

propagada hacia la izquierda, mientras que otra es reflejada hacia la derecha. La velocidad
el : g , - 2

neta del volumen que viaja tanto en sentido positivo como negativo u,,, (1) y u, ({ + T, ),

puede calcularse despejando #, (t + T, ) de la ecuacion (146) y sustituyendo en (145)

AL =Tl er Ja T ~1, )40 w5 q1) (147)
y restando la ecuacion (146) de la ecuacion (145) se obtiene
wp(1+T,)= =, w3 (1 =T, )+ (1= 1, )y (1) (148)
donde
r, = s — #y (149)
Ao + A,

es la cantidad de velocidad de volumen que es reflejada en sentido positivo y negativo
respectivamente, y es llamado coeficiente de reflexion para la A-ésima juntura. Se puede

demostrar que ya que todas las areas son positivas

s <l (150)
uy( | RETARDO RETARDO [ 4 (t-1y,)
—_— ———
T, U IS 3

RETARDO RETARDO
s s
u, (1) Ty UL(“‘T\) u').n(() T kel “m("”m)

k-ésimo tubo ' (k+1)-ésimo tubo

Figura 50. Flujo de sefial en la juntura entre dos tubos sin pérdidas.

Las ecuaciones (147) y (148) pueden ser representadas en una grafica de flujo como

la que se muestra en la figura 50, donde el tiempo de propagacion T, se convierte en un

elemento de retardo; las flechas etiquetadas denotan multiplicaciones y los nodos circulares

sumas. Un modelo de N tubos tendria N pares de elementos de retardo y N-1 junturas, cada



una de ellas caracterizada por un coeficiente de reflexion.

A.2.2 Condiciones de frontera.

En la union de los labios la presion p,, (/,,,1) y la velocidad del volumen u,,(/,. 1),

a la salida del N-ésimo tubo, estan relacionados por la ecuacion

P.(l, Q)= L Uyl ) (151)
Si se supone por simplicidad que Z. es real entonces se obtiene la relacion en el
dominio del tiempo

'%c"/u,:.,(z-r.\')+u;(r+r_\.)/=ZL/u.:(!—'r,\'.)—HL('+T.v)/ th]

N

y despejando de esta relacion . (/ + T, ) se obtiene
Up(t+ Ty )= -1 uy(l1—Ty) (153)
donde el coeficiente de reflexion en los labios es
A e — 2
g, = BB (154)
© | Pt Ayt A,

y la velocidad del volumen de salida en los labios es
uy(lyt)=ug(t—ty)—ug(t+1,)=(1+r)uy(t-1,) (155)

El efecto de esta terminacion se puede apreciar en el extremo derecho de la figura S1.

(l+r )
“o® | RETARDO RETARDO|  (r) ' )
1+r(~, T 1 i 2
2 I'g _rl.ll'
RETARDO RETARDO
T 1 T 2 E

Figura 51. Grafica de flujo de seiial para un modelo completo de dos tubos.

Algunos modelos para la excitacion glotal consideran que ésta puede ser modelada

como una fuente de velocidad de volumen (1) en paralelo con una impedancia acustica



Zc. Para el primer tubo esta relacion esta dada por

U,0,Q)=U;Q)-F(0,Q)/Z, (156)
Suponiendo nuevamente que Zc es real, la velocidad neta de volumen en el primer
tubo es
- clu(t)+u (t
(1) = (1) = (1) BE| MO (1) (157)
A4, Zg
y despejando #; (t) se obtiene
& 1+ -
u(t)= 5 uG(t)+rG u (1) (158)
donde el coeficiente de refleccion glotal es
2 B2
r=|—=t (159)
. 4 s
Al

El grafico de flujo de la ecuacion (158) se encuentra representado en el extremo

izquierdo de la figura 51.

A.2.3 Interpretacién digital.

Ya que el modelo de concatenacion de tubos sin pérdidas de la figura 51 contiene
unicamente sumas, multiplicaciones y retardos, éste puede transformarse en un modelo
digital, para ello considérese un sistema compuesto de N tubos concatenados sin pérdidas
de longitud Ax=//N, donde / es la longitud total del tracto vocal, tal como se muestra en la

figura 52. El retardo para cada uno de los tubos es

Ax
T=— (160)
iy
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Figura 52. Concatenacién de N tubos sin pérdidas de longitud igual.

Suponiendo que se excita este sistema con un impulso (v.g., ¥;(¢)=0(1)), se
puede considerar que el impulso es parcialmente reflejado y parcialmente propagado en las
junturas. Un analisis detallado del proceso confirmara que la respuesta al impulso (v.g., la

velocidad de volumen en los labios debida a un impulso en la glotis) tiene la forma
V() = a8t =N+ a8t - Nt-2k7) , @, e (161)
k=1

de donde puede verse claramente que el tiempo minimo para que un impulso alcance la
salida es Mt segundos, con impulsos sucesivos debidos a las reflexiones que alcanzan la
salida a multiplos de 2t segundos mas tarde. La cantidad 21 es el tiempo requerido para que
una onda se propague en ambos sentidos en un tubo.
La funcion de transferencia de este sistema es de la forma
w w
K (sY= D oy, @ R = RS g ™ (162)
k=0 k=0
donde el factor ¢ es el retardo temporal necesario para una propagacién en las N

secciones, mientras que la cantidad
o N gy o2 .
V.is)= X ae™" (163)
k=0

es la funcion de transferencia de un sistema lineal cuya respuesta al impulso es

D (#) =v,(t + N7). Ya que la respuesta en frecuencia I}G(Q) es

‘d

S



V(Q)= i a eI (164)
k=0
se puede demostrar que
ACTECRA) (165)
T

Lo establecido en la ecuacion (165) es una caracteristica de los sistemas discretos, y
de hecho, si la sefial de excitacion es limitada a frecuencias menores que m/(21) es posible
muestrear la entrada con periodo 7=217 y filtrar la sefial muestreada con un filtro digital cuya

respuesta al impulso es

n=0

. a
va(n):{o" (166)

n<0

Para un periodo de muestreo /=21, el retardo de Nt corresponde a un corrimiento de
N/2 muestras. Hay que notar que si NV es par, N/2 es un entero y el retardo puede ser
implementado simplemente recorriendo la secuencia de salida v, (n); sin embargo, si N es
impar es necesario hacer una interpolacion de la secuencia v, (#) para obtener la secuencia
de salida. En la practica este retardo puede ser ignorado en la mayoria de los casos, sin
consecuencias en la mayoria de las aplicaciones de voz [Rabiner y Schafer, 1978].

La transformada z de v, (n) se obtiene sustituyendo e’ por z en la ecuacion (163), y

de esta manera

b= o, 2™ (167)

La figura 53a muestra la grafica de flujo de sefial para un modelo del tracto vocal
como tres tubos concatenados sin pérdidas. En la figura 53b se muestra la version de la
figura 53a como un sistema discreto donde los retardos han sido sustituidos por el operador
z™"2 1o cual implica un retardo de media muestra ya que 1=7/2. El retardo de media

muestra de la figura 53b requiere una interpolacion entre dos muestras consecutivas, una
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configuracion en la que no se requiere la interpolacion se muestra en la figura 53c, que se
obtiene al mover los retardos de la parte inferior hacia la parte superior. Puede notarse que
los retardos en cualquier ruta cerrada de las figuras 53b y 53¢ se conservan, sin embargo, el
retardo total desde la entrada hasta la salida no se mantiene, lo cual es de una significancia
menor en la practica y puede ser compensado tedricamente con la cantidad adecuada de

adelanto ="? [O'Shaughnessy, 1987].

= QL)
ug (1) _{ .BETARDO RETARDO RETARDO B s g
T T T ===t
—rl.v
—
RETARDO RETARDO | RIETARDO |
T T T <
ol (l+r,)
! .
£y —0 u, (01
ry
=-1/2
v (l+r)) 7" )
w ——0 v, (nT)

Figura 53. (a) Grafica de flujo se sefial para el modelo del tracto vocal como tres tubos sin
pérdidas concatenados; (b) Sistema equivalente de tiempo discreto; (c) Sistema
equivalente de tiempo discreto usando Unicamente retacdos completos.

Se puede demostrar [Atal y Hanauer, 1971)[Rabiner y Schafer, 1978] que la funcion
de transferencia para un modelo de N tubos concatenados, sin pérdidas y sin considerar la

radiacion en los labios, esta dada por

N
: B
Uyz) 1+x E(Hrk)é (168)
l]G(Z) 2 ]_ia -k
k

Viz)=
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dénde a, son coeficientes que dependen de ¥,. Puede observarse en la ecuacion (168) que

V(z) tiene un retardo correspondiente al nimero de secciones del modelo, y que no tiene

ceros finitos, unicamente polos; estos polos definen las frecuencias formantes del modelo.
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apéndice B Glosario de términos y acrénimos espaiol-inglés.

ADT Alineamiento dinamico en el tiempo.
DTW Dynamic time warping.

AGL Algoritmo generalizado de Lloyd.
GLA Generalized Lloyd's algorithm.

CIA Circuito de interfase analdgica.

AIC Analog interface circuit.

CORPAR Correlacion parcial.
PARCOR  Partial correlation.

CPL Codificacion predictiva lineal.

LPC Linear predictive coding.

Cv Cuantificacion vectorial.

vQ Vector quantization.

JAL Identificacién automatica de locutor.

ASI Automatic speaker identification.

MEM Modelos evidentes de Markov.

OMM Observable Markov model.

MLNL Minimo local no restringido a limites de palabra.
UELM Unconstrained endpoints, local minimum.
MOM Modelo oculto de Markov.

HMM Hidden Markov model.

PCO Procedimiento de codificacion optima.

RAH Reconocimiento automatico del habla.

ASR Automatic speech recognition.

RAL Reconocimiento automatico de locutor.

ASR Automatic speaker recognition.

RAL-DV  Reconocimiento automatico de locutor dependiente del vocabulario.



RAL-IV

RLIP2-1
CE2-1

RVMC

SERAL

TAPS

TDF

DFT

TEE
EER

TFDT
TDFT

TFTC
STFT

VAL
-ASV

Reconocimiento automatico de locutor independiente del vocabulario.

Reconocimiento automatico de voz,
Restringido a limites de palabra , de intervalo de pendiente 2 a 1.
Constrained endpoints, 2 to 1 range of slope.

Red neuronal artificial.
Artificial neural network.

Regla del vecino mas cercano.

Sistema experimental de reconocimiento automatico de locutor.
Tarjeta de adquisicion, procesamiento y sintesis de seiiales.
Transformada discreta de Fourier

Discrete Fourier transform

Tasa de equierror.
Equal error rate.

Transformada de Fourier dependiente del tiempo.
Time dependent Fourier transform.

Transformada de Fourier de tiempo corto.
Short time Fourier transform.

Verificacion automatica de locutor.
Automatic speaker verification.
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apéndice C Ejemplo de modelos evidentes de Markov (MEM).

EJEMPLO: Un hombre maneja su auto o toma el tren para ir a trabajar cada dia, pero
nunca toma el tren dos dias seguidos; si conduce su auto para ir a trabajar
existe igual probabilidad de que al dia siguiente maneje o tome el tren.

Este proceso puede ser representado por un Modelo Evidente de Markov de dos

estados

0 1l |ren
A=
0.5 0.5|auto
tren quio

donde el estado S, representa el evento de que el hombre tome el tren, mientras que el

estado S, representa el evento de que el hombre conduzca su auto.

RESOLVER: Si este hombre ha conducido su auto hoy (v.g., ¢, =S,), ( Cudl es la
probabilidad de que durante los proximos 5 dias decida utilizar "auto, tren, auto, auto, tren"
2.
SOLUCION:

Esto equivale a determinar la probabilidad de la secuencia de observaciones

0=1{5,,8,,5,,5,,S,, S} correspondiente a =1, 2, ..., 6 dado el modelo. Esta probabilidad

puede ser evaluada y expresada como

P[O|Modelo) = P[S,,$,,S,. .S, $,|Modelo]
= P[S,] P[S,|S,] P[S,|S,] P[S,|S,] PLS,
T Ap Gy Gy Ay Ay,
=1(0.5) (1) (0.5) (0.5) (1) = 0.125
donde [1=(=, ,, ..., &, ] es la distribucion inicial de probabilidad de estados.

8,1 PS,|8,]



apéndice D Diagramas esquematicos de la TAPS.
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Figura 54. Diagrama esquematico de la seccion de adquisicion,
ésta incluye la interfase DSP32-TLC32044.
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Figura 55. Diagrama esquematico del modulo de procesamiento, éste incluye
el DSP32 y su memoria externa [Martinez y Félix, 1993].
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Figura 56. Diagrama esquematico de la seccion de interfase al ducto ISA.



apéndice E Diagramas de flujo interactivos computadora-DSP32.

COMPUTADORA PERSONAL PROCESADOR DSP32

—& n N
GRABA ' GRABA.COD
. S(n) |
I
Y ; !
Cambiar vector : TR
i i ,' el TLC32044
! R b
2 )
e
Cargar programa y >
GRABA.COD en DSP32 g Hay muestra ea

muelle de entrada ?

)

Detener DSP32 y
restablecer vector

1
n=0 i
Arrancar DSP32 !
\ leer muesira
< : y respaldarla
NO 4 :
: ¥
Hay tecla NO 3 s o !
presionada ? oy Ingempcitn. 1 ! Cambiar formato
.' de muestra
ST s E l,
Asignar: s(n)=muestra . PIR=muestra
n=n+l 1 Generar
. intermapeién
I LT
Si NO | Bscribir muestra
< 264000 ? ] original en muelle
3 H de salida
[}
i
i

@D

Figura 57. Diagrama de flujo interactivo computadora-DSP32
para la adquisicion de sefiales.
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COMPUTADORA PERSONAL PROCESADOR DSP32

n —¥ :
REPRODUCE] ! REPROD.COD
s(n) —p| 3
Cargar programa __J:_‘ ) 2PN
REPROD.COD en DSP32 | ' :}o‘(li%éggw
l : e Py
Asignar N=0 y
arrancar DSP32 Hay muestra en

muelle de entrada ?

Leer muestra
del regisro PDR

; '

Asignar: PDR=s(N) )
N=N+1 ]

5 o

Cambiar formalo
de muestra

.: ]

Poner muestra
en la muelle
de salida

Detener DSP32

Figura 58. Diagrama de flujo interactivo computadora-DSP32 para la sintesis de senales.
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COMPUTADORA PERSONAL PROCESADOR DSP32
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en DSP32
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entero a flotante
y
Enviar NT al DSP32, ) > Poner bandera de
arancarlo, ! Jeentalizaco fin de procesamicnto
L__y establecer /=0 ' -
o —— 1 |
l ‘ Muldplicacién por
i d ventana Hamaming
Enviar datos = R _>
de la rama/ I ;
J Calcular E(i
y ! |

Activar bandera de !
procesamicnto en )
el DSP32

| Calcutar £(o), 20, 2, ... NT-1]

Deteccién de
pulsos de energia

|

Asaciacién de
pulsos de energfa

!

Poner bandera de
fin de procesamiento

Leer fndices de
inicio y fin de
palabras detectadas

(D)

Figura 59. Diagrama de (lujo interactivo computadora-DSP32 para
la deteccion de inicio y fin de palabras aisladas.
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COMPUTADORA PERSONAL PROCESADOR DSP32
AU "
sin) —»{ | PARAMETRIZA | | 4 a2(i) BERRIMIGTE
OgegNT-1

l i : [T CHER =
Caloular NT SIQP | \ Imuahfa:m K
Cargar programa S . S
PARAM.COD - d
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L 4
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= Poner bandera de
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1!*
i P Y
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NO 1 | Cambiar de formato DSP32 a IEEE |
S1 ._

LPoncr bandera de fin de procesamiento

5

:
! | Esperar bandera | NO
| de arranque
! SI
'

Figura 60. Diagrama de flujo interactivo computadora-DSP32
para la extraccion de parametros.
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PROCESADOR DSP32

ADT.COD

¥

; Cambiar de formato IEEE a DSP32
e los contormos C1 y C2, y los PESOS

! NO
T
) SI
: v
? GUIA=C2 GUIA=C1
: ESCLAVO=C1 ESCLAVO=C2
’ & GU[A Alineamiento Dn Y D
dinAmico en )
ESCLAVO. el tiempo —p W(n)

Promediar CY y C2 bajo w(n)
y almacenarlo como Cp

I Cambiar de formato DSP32
a IEEE D. D, y Cy

o—

~ F’oncr bandera de fin de proccsamicntol

K

FIN

Figura 61. Diagrama de flujo interactivo computadora-DSP32 para el
alineamiento, comparacion y promediacion de contornos.
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apéndice F Lista de programas de SERAL.

PROGRAMAS
PROGRAMA | PROGRAMA FUNCION
__ FUENTE EJECUTABLE )
SERAL.C SERAL EXE Administracion del sistema e
SERALIL.C interfase con el usuario.
GRABA S GRABA COD | Adquisicion de senales.
REPROD.S REPROD.COD Sintesis de sefiales.

SEGMENTA.S | SEGMENTA.COD | Deteccion de inicio y fin

de palabras aisladas.
PARAM. S PARAM.COD Extraccion de pardmetros
ADT.S ADT.COD Alineamiento, comparacion y
promediacion de contornos

ARCHIVOS AUXILIARES Y DE CONFIGURACION.
ARCHIVO ) ] ) CONTENIDO
PARAM DAT | Parametros de configuracion del sistema.
PESOS DAT Pesos para la distancia euclidiana pesada al cuadrado.
EGAVGA.BGI | Manejador para las interfases graficas de SERAL
LITT.CHR Tipos de letra utilizados en SERAL.
SANS.CHR




UTILERIAS

PROGRAMA | PROGRAMA FUNCION
FUENTE EJECUTABLE

DEPURA.C DEPURA EXE Generar un archivo nombre.COD a partir de
un archivo nombre.L, el cual fué a su vez
generado por la compilacion de nombre.S.

DSP-SS1.C DSP-SS1.EXE Cambia el formato de wun archivo
nombre. VOZ de SERAL al formato del
programa de despliegue espectrografico SS1
de la compania ARIEL. El archivo de salida
se llama nombre DAT.

SS1-DSP.C SS1-DSP.EXE Cambia el formato de un archivo

nombre. DAT de SS1 al formato de SERAL.

El archivo de salida se llama nombre. VOZ
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